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Resumen y Abstract    IX 
Resumen 
 
La pirólisis de biomasa es un proceso de conversión termoquímica de importancia 
industrial y ecológica. Por tanto se requiere encontrar un modelo cinético de pirólisis de 
biomasa que permita un adecuado modelamiento, diseño, optimización y operación de 
reactores industriales. En el presente trabajo se realizó un estudio de la descomposición 
térmica de cuesco de palma y de sus componentes separados vía enzimática, para no 
afectar las características estructurares y químicas de los mismos, con el objetivo de 
encontrar un modelo cinético de pirólisis en un intervalo de tasas de calentamiento y 
modificación de los componentes. Se plantearon dos modelos cinéticos, el primero, un 
modelo de tres reacciones paralelas, irreversibles e independientes con el orden de 
reacción igual a 1 (3Rxn_1) y el segundo, un modelo de tres reacciones paralelas, 
irreversibles e independientes con el orden de reacción libre (3Rxn_n). Se utilizó el diseño 
de experimentos D-Optimalidad para reducir el intervalo de confianza de los parámetros 
cinéticos calculados y la validación de los modelos se realizó mediante la prueba de 
Fisher-Snedecor. Para la aplicación del diseño experimental se utilizó el método 
termogravimétrico (TGA) a diferentes tasas de calentamiento y para la optimización se 
plantearon funciones de máxima verosimilitud y se seleccionó el  algoritmo bio-inspirado 
NSPSO para la solución de los problemas de optimización. 
Se encontró que el modelo 3Rxn_1 no pasó ninguna las pruebas de Fisher-Snedecor, 
mientras que el modelo 3Rxn_n pasó la prueba validación/identificación, pero no la 
prueba de repetición para las dos funciones objetivo utilizadas.  
 
Palabras clave: Pirólisis, Biomasa, Optimización, Técnicas Bioinspiradas, Modelamiento 
cinético. 
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Abstract 
 
Biomass pyrolysis is a fundamental thermochemical conversion process of 
industrial and ecological importance. Therefore it is required to find a kinetic model of 
biomass pyrolysis that allows for an adequate modelling, design, optimization and 
operation of industrial reactors. In the present work was carried out a study of the thermal 
decomposition of oil palm shell and its separate components by enzymatic action so as not 
to affect the structures and chemical characteristics of these with the aim of finding a 
pyrolysis kinetic model in a range of heating rates. We were proposed two kinetic models, 
the first, a model of three parallel reactions, irreversible and independent with order fixed 
and equal to 1 (3Rxn_1) and the second, a model of three parallel reactions, irreversible 
and independent with order free reaction (3Rxn_n) . We used the design of experiments 
D- optimality to reduce the confidence interval of the calculated kinetic parameters and 
model validation was performed by Fisher - Snedecor test. For the application of 
experimental design method was used thermogravimetric (TGA) at different heating rates 
and optimizing raised maximum likelihood functions and selected bio-inspired algorithm 
NSPSO for solving optimization problems. 
It was found that the model 3Rxn_1 did not pass any tests Fisher- Snedecor, while 
3Rxn_n passed the test model validation / identification, but not the repetition test for the 
two objective functions used. 
Keywords: Pyrolisys, Biomass, Bioinspired Optimizacion, Kinetic Modelling.
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 Introducción 
 
Las graves consecuencias del efecto invernadero, el agotamiento progresivo de las 
reservas de los combustibles fósiles y los problemas de contaminación asociados a su 
combustión han incentivado la conciencia global encaminada al uso de fuentes 
renovables de energía. Los planes de manejo integral permiten reabrir la posibilidad de 
aprovechar la biomasa para producir energía, luego de su desuso desde la década de los 
70 debido a su dificultad de manejo en comparación con los combustibles líquidos y 
gaseosos derivados del petróleo. La biomasa comprende toda la materia orgánica que se 
encuentra en la superficie terrestre y se considera una fuente de energía alternativa 
debido a su carácter renovable, que permite en condiciones adecuadas de cultivo el 
aprovechamiento energético y obtener un balance de emisión de CO2 nulo ya que este ha 
sido previamente respirado por la planta durante el proceso fotosintético.  
En Colombia, el uso de la biomasa se perfila como la forma de lograr un suministro 
eléctrico eficiente en zonas no interconectadas a la red eléctrica y de difícil acceso, por 
ser un sistema sencillo y muy eficiente de autoabastecimiento en pequeñas comunidades. 
Colombia cuenta con una economía agrícola con graves problemas ambientales para la 
disposición de sus desechos y con un déficit en el aprovechamiento de los mismos. Se 
puede aprovechar cierto porcentaje de estos residuos agrícolas como  fuente de energía 
renovable, eficiente, menos contaminante, más económica y completamente sostenible 
como parte de las biorrefinerias (plantas de producción de energía, materiales, polímeros 
y químicos a partir de material biomásico) que pueden desarrollarse en el país.  
Existen varios procesos de transformación de biomasa con fines energéticos, de cuyos 
productos se pueden obtener compuestos de mayor valor agregado. Estos procesos de 
transformación son de tipo bioquímico (digestión anaeróbica y fermentación), 
fisicoquímico (extracción y transesterificación) y termoquímico  combustión, pirólisis, 
gasificación y licuefacción). Uno de los métodos que mejor se adapta a estas necesidades 
es la gasificación, el cual es un proceso termoquímico mediante el cual se transforma la 
biomasa sólida en un gas combustible compuesto principalmente por monóxido de 
carbono (CO), hidrógeno (H2) y metano (CH4), acompañado de subproductos como, 
dióxido de carbono (CO2), H2O y N2, el cual se puede utilizar como combustible en 
motores de combustión interna que generan potencias eléctricas menores de 500 kWe [1]. 
Sumado a lo anterior, la biomasa puede emplearse en el mismo lugar en que se genera, 
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disminuyendo los costos derivados de  almacenamiento y transporte, que representa uno 
de los retos al que se enfrenta el aprovechamiento energético de biomasa sólida.  
En las primeras etapas de la gasificación se encuentra la pirólisis, la cual es un proceso 
de descomposición molecular en ausencia de oxígeno en el que se obtienen tres 
fracciones: un residuo sólido carbonizado, una fracción líquida piroleñosa y una fracción 
gaseosa rica en H2 y CO. La pirólisis es el proceso base de la gasificación y de otros 
procesos termoquímicos; su correcta descripción llevará al modelado del sistema de 
gasificación y por tanto al diseño del reactor. 
Para continuar con los trabajos que se han realizado en el proyecto “Pirólisis en 
Termobalanza de Residuos Agroindustriales Colombianos”, el objetivo del presente 
proyecto de tesis de maestría es realizar el estudio y planteamiento de dos modelos 
cinéticos. El primero (3Rxn_1), es un modelo de tres reacciones paralelas e 
independientes con orden de reacción fijo e igual a uno, el segundo (3Rxn_n), es un 
modelo de tres reacciones paralelas e independientes con orden de reacción libre. Estos 
modelos cinéticos intentan globalizar las reacciones paralelas y competitivas de cada uno 
de los componentes primarios en zonas experimentales donde se garantice que no 
existen problemas de transferencia de masa y calor. Si estas tres reacciones son 
independientes una modificación de la composición de uno de los componentes de la 
biomasa sin afectar la estructura y cantidad de los otros garantizaría que con los 
parámetros cinéticos identificados se pueda predecir el comportamiento en la pirólisis del 
material modificado. Para alterar la composición de material biomásico se utilizaron 
enzimas hidrolíticas tipo lignocelulolíticas y deslignificadoras tipo lacasas, las cuales 
permiten hidrolizar la celulosa y hemicelulosa sin alterar la estructura de la lignina o 
degradar la lignina evitando la hidrólisis de celulosa y hemicelulosa. 
El presente documento se dividió en 4 capítulos. En el capítulo 1 se presenta el 
planteamiento del problema de investigación, la hipótesis y la metodología general 
utilizada. En el capítulo 2 se presenta el estado del arte de las biorrefinerías, la estructura 
de la biomasa clave para comprender algunos fenómenos de la pirólisis, generalidades de 
la pirólisis y de los modelos cinéticos planteados así como las ventajas y desventajas de 
las funciones objetivo utilizadas en la literatura para la identificación de parámetros. El 
capítulo 2 también incluye la metodología y métodos que se requieren para una correcta 
identificación de parámetros, se mencionan los diseños de experimentos utilizados en la 
literatura, haciendo énfasis en el diseño D-Optimalidad el cual permite la reducción del 
intervalo de confianza de los parámetros cinéticos y la minimización de la cantidad de 
experimentos. Finaliza presentando los problemas de optimización que se trabajan en la 
tesis y el análisis que se debe realizar a la función objetivo planteada. 
En el capítulo 3 se presenta el desarrollo experimental utilizado, comenzando por la 
caracterización del cuesco de palma y de los materiales biomásicos modificados en su 
composición vía enzimática. Continúa con la formulación de las Unidades Experimentales 
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(UE) a desarrollar en el equipo de termogravimetría (TGA) y finaliza con el análisis de 
resultados de la caracterización y los experimentos de TGA realizados. 
El capítulo 4 presenta la identificación paramétrica de los modelos cinéticos planteados. 
Primero se realiza la formulación de las funciones objetivo y luego el análisis de 
convexidad de estas. Seguido se selecciona el algoritmo de optimización encontrando 
que la técnica bioinspiradas NSPSO (Non-Dominated Sorting Particle Swarm Optimizer) 
garantiza la llegada a un óptimo global para todas sus corridas. Finalmente se presentan 
los resultados de la identificación de los modelos 3Rxn_1 y 3Rxn_n junto a su validación 
y los intervalos de confianza. 
Este proyecto fue financiado por Colciencias en la convocatoria Jóvenes Investigadores e 
Innovadores 2011 y por la Dirección de Investigación Sede Bogotá en la Convocatoria de 
Apoyo a Estudiantes de Postgrado. 
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA DE 
INVESTIGACIÓN 
1.1 Situación energética actual 
La Agencia Internacional de Energía (IEA por sus siglas en inglés de Internacional 
Energy Agency), en su informe 2010  sobre “Perspectivas Energéticas en el Mundo” [2], 
plantea tres escenarios para el año 2035 en cuanto al consumo de energía: el primero 
considera solo las políticas ya adoptadas y aplicadas formalmente. El segundo escenario 
contempla una proyección con nuevas políticas donde se asume la implementación de 
los compromisos políticos pactados que han sido anunciados e incluyen la reducción de 
las emisiones de gases de efecto invernadero y en algunos países, los planes para 
eliminar gradualmente los subsidios a la energía fósil. El último escenario, llamado 
escenario 450, establece una vía compatible con el objetivo de limitar el aumento global 
de la temperatura media a 2 °C, lo que requeriría que la concentración de gases de 
efecto invernadero en la atmósfera deba limitarse a alrededor de 450 ppm de dióxido de 
carbono equivalente. 
De acuerdo a lo anterior se realiza la comparación entre los tres escenarios futuros y el 
año 2008. En la Figura 1-1 se observa que de mantenerse las políticas actuales frente al 
uso de energía se presentarían un aumento porcentual en el consumo de carbón, gas 
natural y otras fuentes de energía, mientras que en los otros escenarios se presentaría 
una reducción de las fuentes tradicionales y emisoras de CO2. Los escenarios 450 y 
nuevas políticas plantean una visión de mayor uso de biomasa como fuente de energía. 
De acuerdo con Dorian et al. [3], actualmente el 86% del consumo de la energía mundial 
y el 100% de la energía necesaria en el sector del transporte se realiza a través de 
combustibles fósiles. 
En lo que respecta al petróleo, su papel como pilar estable de la economía sobre el que 
se sustentan industrias como la química, la de fertilizantes o la textil, ha cambiado 
drásticamente. La inestabilidad en su precio y suministro, el aumento de su demanda 
desde economías emergentes, junto con el aumento de las emisiones de gases 
contaminantes, han hecho más necesaria la búsqueda de alternativas, tanto para el 
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desarrollo de combustibles y energía, como para la elaboración de productos que sirvan 
como materia prima para otras industrias. 
 
Figura 1–1: Fuentes de consumo mundial de energía primaria en el año 2008 y tres 
escenarios de proyección al 2035. Adaptado de [2] 
1.2 Problemas de los modelos de pirólisis 
Teniendo en cuenta el potencial de la biomasa como fuente alternativa para producir 
energía y otros productos de alto valor agregado; la pirólisis de biomasa es uno de los 
procesos de transformación termoquímica que permitirían la obtención de energía y 
productos de alto valor agregado manera eficiente. Un punto clave en la pirólisis de 
biomasa es el diseño y operación de reactores eficientes para lo cual se requiere una 
gran cantidad de conocimiento acerca de la cinética de reacción del proceso de pirólisis. 
Los análisis cinéticos de biomasa se realizan usualmente en equipos de termogravimetría 
(TGA) donde se obtienen la variación de la masa respecto al tiempo o la temperatura y la 
variación de la razón de cambio de la masa respecto la temperatura o tiempo vs la 
temperatura o tiempo  dada una tasa de calentamiento. El TGA permite recolectar cientos 
y hasta miles de datos para un solo experimento, pero es necesario filtrarlos para 
seleccionar un número de datos representativos y eliminar el ruido en las mediciones; ya 
que muy pocos datos provocarían pérdida de la información y muchos datos un alto 
gasto computacional innecesario.  
La pirólisis de biomasa se compone de múltiples reacciones y resulta complicado 
determinar el mecanismo de reacción con el detalle necesario para formular una cinética
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de reacción intrínseca. Así muchos modelos han sido formulados, empezando desde el 
más simple que reúne la complejidad de las múltiples reacciones en una sola reacción de 
primer orden o de orden   [4]. Otro modelo considera a la celulosa, hemicelulosa y 
lignina como pseudocomponentes que reaccionan de manera independiente (en total tres 
reacciones con orden igual a uno [5, 6, 7] u orden igual a   [5, 6, 8, 9]). Otros modelos 
combinan las reacciones múltiples en sistemas que consisten en muchas reacciones 
paralelas, reacciones consecutivas o reacciones consecutivas y paralelas [7]. 
Conesa et al. [10] comentan algunos problemas de los modelos cinéticos y las técnicas 
usadas para la descomposición del material. Conesa et al. concluyen de acuerdo a lo 
observado en investigaciones de su grupo de investigación y las consultadas en la 
literatura lo siguiente: 
 El análisis de la cinética de reacción utiliza métodos clásicos para la identificación 
de parámetros cinéticos (Método lineal, método integral y método diferencial) los 
cuales pueden ser obsoletos.  
 Las condiciones para identificar los parámetros del modelo cinético se dan a bajas 
tasas de calentamiento, baja cantidad de biomasa y conocimiento de la posición 
de la termocupla. 
 Existen problemas numéricos relacionados con el análisis cinético. Por ejemplo la 
interrelación de los parámetros cinéticos y la forma en como la función objetivo 
afecta los parámetros identificados. 
 Existe problemática en distinguir cual modelo describe los mecanismos de 
descomposición del material dado que es posible encontrar que varios modelos 
se ajusten y puedan explicar la descomposición 
 El ajuste realizado con varias corridas a diferentes tasas de calentamiento no es 
suficiente para encontrar el modelo adecuado 
La forma más simple para describir el proceso de pirólisis de biomasa se realiza 
mediante el modelo de la ley de potencias: 
    
  
    ( 
 
  ⁄ )   
  (1.1) 
Varias investigaciones han utilizado el método de linealización para identificar los 
parámetros cinéticos [11, 12, 13, 14, 15] pero se presentan ciertos problemas con estos 
métodos: 
 Los datos de velocidad obtenidos están muy manipulados (el uso de logaritmo y 
logaritmo pueden enmascarar muchos datos [10]) y los parámetros identificados 
pueden no representar correctamente el sistema. 
 El método solo es válido para la descomposición de un componente. Si más 
componentes son observados visualmente debe aplicarse otro método 
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 Los parámetros se identifican para una sola tasa de calentamiento.  
Otras investigaciones han utilizado el método integral y diferencial [16] (Ecuación (1.2) y 
Ecuación (1.3) respectivamente) como funciones objetivo para minimizar la diferencia 
cuadrada entre los datos experimentales y los arrojados por el modelo. Estas ecuaciones 
son las más usadas en la literatura. 
∑(
  ̂  
  
 
    
  
)
 
 forma derivada (1.2) 
∑  ̂       
    forma integral (1.3) 
Si se elige la función objetivo en su forma integral, los datos recogidos en el TGA no 
necesitan más tratamiento, sin embargo las curvas de fracción de peso no son muy 
sensibles a los procesos que se pueden superponer parcialmente e incluso pueden pasar 
desapercibidos [17, 10]. La función objetivo diferencial es mucho más sensible a estos 
cambios, pero se debe tener cuidado en el cálculo de la derivada debido a pequeños 
errores experimentales o desviaciones que pueden producir grandes errores con 
respecto a la curva real [10]. 
Por otro lado se debe garantizar que no existan problemas de transferencia de masa y de 
calor en las partículas y en el lecho catalítico. Así, la velocidad de reacción es la 
gobernante en los experimentos que se realicen. Para garantizar esto, el número de Biot 
debe ser menor a 0.1 y el número de Peclet menor a 1. El número de Biot relaciona la 
resistencia interna a la transferencia de calor sobre la resistencia externa a la 
transferencia de calor (Ecuación (1.4)). El número de Peclet relaciona la velocidad de 
transporte por convección contra la velocidad de trasporte por difusión (Ecuación (1.5)).  
   
  
  ⁄
 
 ⁄
 (1.4) 
   
   
  
 (1.5) 
Donde    es la longitud característica de las partículas de la biomasa (   
 
  
 
 
 
 ),    es 
la conductividad térmica de la biomasa,   el coeficiente convectivo de transferencia de 
calor de la partícula de biomasa al aire en la termobalanza, U la velocidad superficial en 
la partícula y Da la difusividad del gas en la partícula.
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1.3 Hipótesis 
Este trabajo propone un desarrollo metodológico de modelamiento cinético, bajo la 
premisa de que la descomposición de cada componente de la biomasa en la pirólisis 
puede modelarse con una única reacción según la siguiente hipótesis:  
La pirólisis de cuesco de palma puede representarse con un modelo cinético de tres 
reacciones paralelas independientes con orden de reacción fijo e igual a uno o libre 
(mayor a cero); el cual tiene la posibilidad de ajustarse para modelar y predecir la 
descomposición de la celulosa, hemicelulosa y lignina a diferentes tasas de 
calentamiento y alteraciones en la composición de la biomasa. 
1.4 Metodología general 
Siguiendo el planteamiento anterior, y los trabajos desarrollados en el grupo de 
investigación BIOT [1], se plantean cuatro modelos cinéticos: 
 Rxn_1 de una reacción con orden igual a uno 
 Rxn_n de una reacción con orden de reacción como variable de optimización 
 3Rxn_1 de tres reacciones paralelas e independiente con orden igual a uno 
 3Rxn_n de tres reacciones paralelas e independiente con orden de reacción como 
variable de optimización 
Los dos primeros se incluyen para describir la pirólisis de un solo componente (celulosa, 
hemicelulosa o lignina) y los dos últimos para describir la pirólisis de cada uno de los 
componentes mayoritarios del cuesco de palma (celulosa, hemicelulosa y lignina).  
El modelo cinético de tres reacciones paralelas, independientes e irreversibles se 
muestra en la Figura 1–2. En este se considera que la degradación de celulosa, 
hemicelulosa y lignina para formar volátiles.  
 
Celulosa 
Hemicelulosa    Volátiles 
Lignina 
 
Biomasa 
 
Figura 1–2: Mecanismo de reacción propuesto para los modelos 3Rxn_1 y 3Rxn_n 
 
A continuación se presenta las ecuaciones que gobiernan estos modelos:
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 ∑   
      
  
 
    (1.6) 
      
  
     
(    ⁄ )     
   
 (1.7)
  
  
   (1-8) 
Donde   es igual a 1 para los modelos de una sola reacción o varía de 1 a 3 para los 
modelos de tres reacciones paralelas e independientes. Estas tres reacciones intentan 
representar las múltiples reacciones que se presentan en la descomposición de los tres 
componentes mayoritarios de la biomasa (celulosa hemicelulosa y lignina). 
Este modelo de potencias considera que los términos de transferencia de masa y de 
calor convectivo, conductivo y dispersivo en la partícula y en el lecho catalítico son 
despreciables por las condiciones experimentales trabajadas en el equipo de 
termogravimetría.  En el Anexo A se presenta el planteamiento del modelo matemático 
de trasferencia de calor que permiten llegar a la Ecuación (1.8). 
En la Ecuación (1.6) y Ecuación (1.7) el término      representa la fracción de material 
orgánico presente en la biomasa libre de agua, cenizas y volátiles que se encuentra en la 
termobalanza. La cantidad de biomasa      que reacciona no se puede medir 
directamente en la termobalanza, ya que la señal obtenida representa el material 
orgánico que no ha reaccionado y el material que se ha formado. Ya que la reacción es 
irreversible, se puede calcular      suponiendo que el carbonizado formado corresponde 
en todo momento a la relación            (Ver Figura 1–3) para cualquier temperatura 
en el proceso. La masa de material orgánico     se puede determinar a partir de la 
diferencia entre la masa medida y el carbonizado formado, mientras que la fracción de 
material orgánico respecto a la masa inicial se puede determinar mediante la siguiente 
expresión: 
    
   
    
 
        
        
 (1.9) 
En la Figura 1–3 se muestran la representación de las curvas de la masa medida por la 
termobalanza y la masa de biomasa calculada. 
Para identificar los parámetros cinéticos del modelo planteado se requiere: 
 la caracterización del material biomásico (celulosa, hemicelulosa, lignina, 
humedad, cenizas y extractivos),  
 la formulación de una función objetivo que dé solución a las problemáticas de las 
ecuaciones tradicionales utilizadas en trabajos previos,  
 la selección de un algoritmo que garantice el óptimo global del problema,  
 un diseño de experimentos que permita utilizar un pequeño número de unidades 
experimentales
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 y separar y/o modificar los componentes de la biomasa para determinar su 
independencia en el proceso de pirólisis.  
  
Figura 1–3: Representación del cálculo del material orgánico. [1]
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2. MARCO CONCEPTUAL 
El desarrollo metodológico con el que se abordó este trabajo, utilizó herramientas y 
conceptos de diferentes especialidades. En este capítulo se revisan las generalidades de 
las biorrefinerías y los procesos de transformación termoquímica de la biomasa, así como 
las características del cuesco de palma (Biomasa trabajada en la presente tesis). Se 
presentan las condiciones y variables que afectan el proceso de pirólisis, la estructura de 
la biomasa y las características de estos componentes. Más adelante, se muestra una 
revisión de los modelos cinéticos de pirólisis de biomasa y los métodos y diseños de 
experimentos utilizados para la identificación de los parámetros de un modelo.  
2.1 Biorrefinería y papel de la pirólisis de biomasa 
En el contexto actual, los países industrializados han comenzado a considerar la biomasa 
como una materia prima idónea para la producción de energía y productos químicos, 
dado su carácter renovable y su amplia distribución. Asociado a este nuevo 
planteamiento nace el concepto de biorrefinería como la industria de refinación para la 
producción de energía, combustibles, materiales y productos químicos a partir de 
biomasa vegetal. En la Figura 2–1 se comparan las refinerías actuales que se limitan a la 
obtención de productos químicos, combustibles y energía, con las biorrefinerias en las 
que se espera obtener: energía, biocombustibles (bioetanol, biodiesel, biogás e 
hidrógeno), químicos finos y básicos; y biopolímeros y bioplásticos [18]. En las refinerías 
que procesan el petróleo, se busca desarrollar las tecnologías que permitan obtener, a 
partir de los distintos componentes de la biomasa, energía, biocombustibles y familias de 
productos de base que puedan ser útiles a las distintas industrias productoras. 
En la actualidad, la conversión de biomasa en energía y combustibles se realiza en 
instalaciones separadas, y para un número limitado de productos (etanol, glicerina, 
ésteres de ácidos grasos, metanol, etc.), desaprovechando el potencial de la biomasa.  
La búsqueda del mecanismo real de reacción reviste interés científico básico y contribuye 
en el aspecto tecnológico al diseño y optimización de reactores y procesos de acuerdo a 
sus variables y los productos deseados. Un paso en la búsqueda de los mecanismos 
reales de reacción ha sido la formulación de secuencias de reacción para la pirólisis, a 
través de modelos con hipótesis que abarcan desde el nivel molecular hasta el nivel 
fenomenológico a través de las variables del proceso. 
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Varios investigadores y grupos han centrado su esfuerzo en determinar los mecanismos 
de degradación de los principales componentes del material biomásico hacia los 
principales productos gaseosos, el bioaceite y el carbonizado [19, 20, 21, 22, 23, 24]. En 
la Figura 2–13 se ilustra el mecanismo de descomposición térmica de celulosa propuesta 
por Shen y Gu [23]. En cuanto a la lignina se ha encontrado que los productos de 
degradación llevan a una baja producción de gas de síntesis a cambio de una alta 
producción de carbonizado rico en los constituyentes primarios de la lignina: Grupos 
aromáticos guayacilo, siringilo e hidroxifenilo a temperaturas superiores a 600 °C están 
expuestos a reacciones de acoplamiento, condensación y decarbonización [25, 26] . En 
la Figura 2–14 se observan que estos tres tipos de reacciones se dan dependiendo del 
tipo de enlace que contienen sus estructuras principales.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 2–1: Comparación de la refinería tradicional y la biorrefinería [18]. 
En la Figura 2–2 se presentan los diferentes pasos de procesamiento propuestos por 
Chew  y Bhatia [27] para una planta de transformación de biomasa de palma de aceite a 
biocombustibles. Incluye la gasificación, pirólisis y licuefacción  de biomasa,  seguida del 
mejoramiento del producto vía catalítico. Una visión más global de biorrefinería (Figura 
2–3), incluye la producción de químicos, polímeros y materiales a partir de biomasa 
lignocelulósica [18]. Esta biomasa está compuesta de carbohidratos tales como almidón, 
hemicelulosa y celulosa; de lignina, aceites y proteínas que pasan a diferentes 
plataformas de transformación que llevan a la producción a gran escala de compuestos 
primarios básicos de los cuales se originan los químicos secundarios, los intermediarios y 
los productos finales. Así a partir de la biomasa pueden obtenerse una gran gama de 
productos que desplacen la necesidad del petróleo como principal materia prima.
Petróleo 
Combustibles y 
energía 
Químicos 
Refinería 
Biomasa 
Combustibles y 
energía 
Químicos y materiales 
-Químicos básicos y finos 
-Biopolímeros y bioplásticos 
Biorrefinería 
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Por todo lo anterior, resulta necesario una nueva política tendente a desarrollar las 
“biorrefinerías integradas”, entendidas como aquellas instalaciones, en las que se 
aprovecharán todos los subproductos y fracciones de la biomasa, para producir gran 
variedad de productos. Se busca el desarrollo de biorrefinerías flexibles en cuanto a la 
biomasa utilizable como sustrato, versátiles para acoger diferentes procesos y 
susceptibles de proporcionar productos de alto valor agregado.  
 
 
Figura 2–2: Planta conceptual basada en la biomasa de la palma de aceite para la 
producción de combustibles [27] 
Desde el punto de vista industrial, la biomasa constituye una fuente de energía renovable 
y aunque posee menor contenido de energía comparada con los combustibles fósiles y 
los procesos de secado, transporte y almacenamiento requeridos para su procesamiento  
implican un mayor grado de complejidad, la energía que puede obtenerse a partir de ella, 
puede ser empleada con una baja producción de emisiones contaminantes [28]. 
Con el fin de transformar la biomasa en combustibles sólidos, líquidos y gaseosos, se 
han desarrollado diversos procesos y tecnologías. Existen tres clases de procesos de 
conversión que pueden ser empleados [29]: 
Síntesis de 
alcoholes 
superiores 
Licuefacción (Agua 
Supercrítica) 
Pirólisis Gasificación 
Mejora 
Catalítica 
Mejora 
Catalítica 
Transporte de 
hidrocarburos líquidos 
y gaseosos 
Hidrocarburos 
líquidos  
Gas de 
hidrógeno  
Biometanol, 
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Gas de 
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• Procesos bioquímicos: En éstos, la acción de microorganismos y enzimas sobre 
la biomasa permite obtener productos que pueden ser empleados como fuente de 
energía.  
• Procesos físico-químicos: Los productos se obtienen a partir de la biomasa a 
través de procesos como la extracción directa por medio de la aplicación de 
presión, vapor o ácidos seguidos de procesos químicos como la esterificación y 
transesterificación. 
• Procesos termoquímicos: En este tipo de procesos, los productos como el gas 
de síntesis, alquitrán, carbonizado, aceite, entre otros, son obtenidos 
principalmente mediante la aplicación de calor a la biomasa. 
Biomasa Precursores Plataformas Bloques principales
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Figura 2–3: Diagrama de flujo de los productos en una biorrefinería  a partir de biomasa 
residual. Tomado de [18] 
En la Figura 2-5Error! Reference source not found. puede observarse un esquema de la 
clase de procesos mencionados anteriormente. Existen cuatro métodos utilizados en la 
industria para la conversión de biomasa en energía aprovechable por medio de procesos 
termoquímicos: combustión, gasificación, licuefacción y pirólisis. Los productos de estos 
procesos pueden presentarse en forma de gases, líquidos, sólidos y calor. Las 
proporciones en las cuales se obtienen estos productos varían de acuerdo a los 
parámetros de cada proceso [30]. 
Como puede observarse en la Figura 2-4, los procesos termoquímicos permiten obtener 
gran variedad de productos sólidos, líquidos y gaseosos que pueden ser empleados en 
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diferentes áreas de la industria, por lo cual son el objeto de investigaciones a nivel 
mundial.  
En la Figura 2–5 puede observarse un esquema simplificado de los procesos 
termoquímicos de conversión de la biomasa, sus principales productos y algunos 
ejemplos de los campos de aplicación de los mismos [30]. 
PROCESOS 
BIOQUÍMICOS
PROCESOS 
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B
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Figura 2–4: Procesos de conversión de biomasa en energía industrialmente 
aprovechable, sus productos y sus usos. Adaptado de [29] 
2.2 Cuesco de Palma 
En una palma de aceite nacen frutos por millares, esféricos, ovoides o alargados, para 
conformar racimos  compactos de entre 10 y 40 kilogramos de peso. En la Figura 2–6 se 
presentan las partes de sus frutos. Antes de adquirir el vistoso color anaranjado rojizo en 
la madurez, los frutos son de color violeta oscuro, casi negro. En su interior guardan una 
única semilla, la almendra o palmiste, que protegen con el cuesco, un endocarpio leñoso 
rodeado, a su vez, por una pulpa carnosa. Ambas, almendra y pulpa, son la fuente del 
aceite. La primera, el de palmiste, y la segunda, el de palma propiamente dicho. La vida 
productiva de la palma de aceite puede durar más de cincuenta años, pero desde los 
veinte o veinticinco su tallo alcanza una altura que dificulta las labores de cosecha y 
marca el comienzo de la  renovación en las plantaciones comerciales [31]. 
Teniendo en la cuenta que un racimo de aceite de palma contiene  21 % de aceite y que 
46% es biomasa residual [1], se determina que la producción biomasa residual en 
Colombia para el año 2012 es de 1 073 000 toneladas. Esto abre una gran posibilidad 
para desarrollar una biorrefinería a partir de los desechos de la palma de aceite: fibra 
seca, cuesco y racimos vacíos. 
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Figura 2–5: Procesos termoquímicos de conversión de biomasa en energía 
industrialmente aprovechable, sus productos y sus usos. Adaptado de [30] 
 
Figura 2–6: Partes del árbol de palma de aceite y partes del fruto. 
2.3 Composición de la biomasa 
La biomasa empleada como materia prima durante el proceso de pirólisis es un conjunto 
de materiales complejos y heterogéneos, que en el caso de las plantas, son derivados de 
diferentes tipos de células vegetales vivas y muertas, cuya estructura y composición 
varía para diferentes tipos y partes de las plantas. Así, por ejemplo, las hojas verdes 
contienen considerables cantidades de proteínas y líquidos susceptibles de extracción y 
una baja cantidad de compuestos lignocelulósicos, mientras que materiales con 
apariencia de madera contienen principalmente componentes presentes en la pared 
celular (celulosa, hemicelulosa y lignina), tal como se observa en la Tabla 2-1.
a) Fruto 
b) Almendra 
c) Cuesco 
d) Pulpa 
 
b
) 
c 
d
) 
a
) 
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Tabla 2-1: Contenido de celulosa, hemicelulosa y lignina en diferentes biomasas 
lignocelulósicas. [32], [33], [34], y [35] 
 
Biomasa  Celulosa (%) Hemicelulosa (%) Lignina (%) 
Maderas duras 40-55 24-40 18,25 
Maderas blandas 45-50 25-35 25,35 
Cáscaras de frutos 25-30 25-30 30-40 
Mazorcas de maíz 45 35 15 
Pastos 25-40 35-50 10-30 
Papel 85-99 0 0-15 
Paja de trigo 30-35 43-50 15-18 
Hojas 15-20 80-95 0 
Semillas de algodón 80-95 5-20 0 
Desechos sólidos primarios 8-15 - 24-29 
Bagazo de caña 22 15 11 
Cuesco de Palma 30 12 50 
 
 
La celulosa, hemicelulosa y lignina, son los compuestos estructurales claves de la pared 
celular de las plantas. En la Figura 2–7 se presentan a la celulosa y la hemicelulosa los 
cuales son carbohidratos complejos formados de cadenas con numerosas moléculas de 
5 y 6 carbonos. La hemicelulosa representa cadenas aleatorias y desordenadas mientras 
la celulosa cadenas lineales. En la Figura 2–7 se presenta también a la lignina es un 
polímero complejo no carbohidrato con estructura aromática, que liga la celulosa y la 
hemicelulosa y le da a la pared celular de las plantas su rigidez. La biomasa 
lignocelulósica típica seca, está compuesta de carbohidratos en un 75 % y lignina en un 
25 % [36].  
 Celulosa  
Es el mayor componente estructural de todas las células de las plantas desde algas 
hasta árboles siendo el compuesto orgánico más abundante de la tierra.  Dos ejemplos 
comunes de estos materiales ricos en celulosa son el algodón y la madera.  La molécula 
de celulosa es una cadena larga de subunidades de D-glucosa sin ramificaciones con un 
peso molecular que oscila entre de 50.000 a 1 millón de unidades, unidos por enlaces 
tipo β-1,4 glucosídico. En la Figura 2–8 se observa una cadena de celulosa con 5 
unidades de D-glucosa.  La resistencia de la celulosa a un proceso de degradación 
natural es dada más por la estructura cristalina que presenta y su plegamiento que por 
los enlaces β-1,4 glucosídico que usa, los cuales son degradados por pocos organismos 
vivientes. 
Debido a que, como todo polímero, la cadena de celulosa tiene quiebres, dobleces y 
extremos libres, la malla cristalina presenta dislocaciones en algunas zonas, llamadas 
regiones amorfas.  Estas regiones constituyen el 15% de la estructura celulósica y al 
estar más abiertas, son más susceptibles a la hidrólisis que las regiones cristalinas 
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densamente empaquetadas, por lo tanto, la velocidad de hidrólisis es mucho mayor en la 
celulosa amorfa que en la cristalina [37].  
 
Figura 2–7: Estructura de la biomasa lignocelulósica Adaptado de [38]. 
 
 
Figura 2–8: Estructura química de la celulosa. [39]. 
En la estructura de la celulosa ocurren enlaces  de puente de hidrógeno entre el hidroxilo 
C3 y el oxígeno en el anillo piranoso. Estos puentes hacen que la cadena de celulosa se 
combine dándole cristalinidad y formando largas estructuras las cuales son visibles en 
microscopio electrónico. La mayor parte de la celulosa está organizada entre una región 
cristalina altamente organizada, en la cual las fibrillas están estrechamente empacadas, 
tanto así que moléculas de agua apenas si penetran.  
 Hemicelulosa 
La hemicelulosa está constituida por polímeros de unidades de anhidro-azúcares unidas 
por enlaces glucosídicos, formadas por azúcares de cinco átomos de carbono llamados 
pentosanos como la D-xilosa y L-arabinosa, y de seis átomos de carbono llamados 
hexosanos, como D-glucosa, D-manosa y D-galactosa. En la Figura 2–9 además de la 
estructura lineal se presentan las ramificaciones y sustituciones, provocando que la 
hemicelulosa carezca estructura regular, dándole una conformación amorfa y fácilmente 
soluble. A diferencia de la celulosa, la cual siempre tiene la misma estructura y 
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composición, las cadenas de hemicelulosa pueden variar entre especies de plantas.  Las 
cadenas poliméricas individuales contienen de 50 a 100 unidades monoméricas de 
azúcares [37].  
 
Figura 2–9: Estructura de la hemicelulosa. [39]. 
El papel de la hemicelulosa es suministrar la unión entre la lignina y la celulosa. En 
estado natural existe en forma amorfa con un grado de polimerización que no excede de 
200. Esta fracción es fácilmente hidrolizable ya que no presenta estructura cristalina [37].  
 Lignina 
Es la tercera fracción mayoritaria de la biomasa lignocelulósica. Se trata de un polímero 
tridimensional amorfo formado por la polimerización deshidrogenativa de unidades de 
fenilpropano ligadas por diferentes tipos de enlaces que se alternan de manera 
desordenada. 
En la Figura 2–10 se muestra la estructura de la lignina y de los principales componentes 
estructurales (alcohol p-cumárico, alcohol coniferílico y alcohol sinapílico). La lignina de 
gimnospermas (maderas blandas), está formada mayoritariamente por unidades de tipo 
guayacilo proveniente del alcohol coniferílico, mientras que la lignina de las 
angiospermas leñosas (maderas duras) está formada por unidades guayacilo y siringilo 
(proveniente del alcohol sinapílico). Esta alta proporción de unidades derivadas del 
alcohol sinapílico en las maderas duras determina la estructura y características de este 
tipo de lignina, ya que la presencia de los dos grupos metóxilo en posiciones 3 y 5 del 
anillo aromático reduce la formación de enlaces tipo éter y sobre todo los enlaces     C-C, 
lo que se traduce en una reducción del grado de polimerización y en un menor grado de 
condensación. De esta forma las maderas duras son más fáciles de deslignificar que las 
maderas blandas. Entre los usos potenciales, la lignina tiene un alto valor en formulación 
de adhesivos y lubricantes entre otros, comparado con su valor actual y limitado como 
combustible [37, 40].
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Figura 2–10: Estructura general de la lignina [41, 40]. 
 Otros compuestos 
Adicionalmente, la biomasa contiene componentes solubles en solventes neutros que 
representan del 4 % al 10 % del peso seco de la biomasa. Hay una gran variedad de 
compuestos orgánicos como: grasas, ceras, alcaloides, proteínas, fenoles simples y 
complejos, azúcares simples, pectinas, mucílagos, gomas, resinas, terpenos, etc. Estos 
compuestos actúan como intermediarios metabólicos, reserva de energía o forman parte 
de los mecanismos de defensa contra los ataques microbianos. Además, contribuyen al 
color, olor y resistencia al marchitamiento [37]. Los compuestos inorgánicos son 
determinados como las cenizas, residuos inorgánicos que permanecen después de 
quemar la biomasa a altas temperaturas; suelen ser menos del 2 % de peso seco de la 
madera [37]. 
2.4 Pirólisis 
2.4.1 Generalidades 
La pirólisis es el proceso de degradación térmica de un material en atmósfera inerte en 
un rango de temperaturas entre 200 ºC y 500 ºC [42]. 
Al utilizar materiales de origen biológico (biomasa), éste proceso lleva a la formación de 
líquidos tipo alquitrán, una mezcla de gases compuesta principalmente de CO2, CO, CH4, 
H2, hidrocarburos, agua y un residuo sólido rico en carbono y con cenizas originadas de 
los metales presentes en el material. Dependiendo de las condiciones en las cuales se 
realice la pirólisis puede obtenerse en mayor o menor cantidad junto con las cenizas un 
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material que se conoce como pirolizado o carbonizado, un producto que es altamente 
reactivo y que está compuesto en su mayoría por carbón [30]. 
En la Figura 2–11 se puede observar esquemáticamente los materiales suministrados, 
los productos obtenidos y de las variables que afectan al proceso. El pirolizado obtenido 
puede ser transformado en carbón activado mediante el proceso de gasificación parcial o 
activación. Este producto puede ser empleado, por ejemplo, en sistemas de purificación 
de líquidos y gases. Los gases producto del proceso de pirólisis se pueden emplear para 
generar calor o para obtener metanol o amoniaco mediante un proceso de síntesis. Por 
su parte, los alquitranes generados, conocidos como aceites de pirólisis o bio-aceites, 
pueden ser procesados para obtener combustibles [30]. 
El proceso de pirólisis es de tipo endotérmico (requiere una fuente externa de calor para 
alcanzar la energía de activación) y está compuesto por un conjunto complejo de 
reacciones que puede  llevarse a cabo de forma secuencial (una después de otra), o 
simultánea (al mismo tiempo).  
 
Figura 2–11: Representación esquemática de la materia prima, productos y variables 
involucradas en el proceso de pirólisis [43]. 
2.4.2 Variables que afectan el proceso 
Composición de la biomasa 
Durante el estudio del proceso de degradación termoquímica de la biomasa, se ha 
encontrado que los efectos del material sobre la pirólisis pueden ser descritos como una 
superposición de los efectos individuales que sufren los elementos constitutivos de la 
misma bajo este proceso. Para corroborar esto Raavendran, K. et al. [44] estudiaron el
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proceso de pirólisis de los componentes individuales de la biomasa encontrando que el 
comportamiento puede describirse en cinco zonas: 
Zona I: Temperatura menor a 100 ºC. Principalmente evaporación del agua 
contenida en la biomasa. Permite determinar la humedad de la muestra. 
Zona II: Temperatura entre 100 ºC y 250 ºC. Comienzo de la descomposición de 
líquidos  extractivos. 
Zona III: Temperatura entre 250 ºC y 400 ºC. Principalmente descomposición de 
hemicelulosa. 
Zona IV: Temperatura entre 400 ºC y 500 ºC. Predomina la descomposición de 
celulosa y lignina. 
Zona V: Temperatura superior a 500ºC. Se presenta descomposición de la lignina, 
y dado que los desechos agroindustriales como los presentados en la Tabla 2-1 
poseen un bajo contenido de  ésta, la pérdida de masa a estas temperaturas es 
pequeña comparada con aquella que se presenta  a temperaturas entre 200 y 
500ºC. 
Por otro lado, la presencia de impurezas, representadas en el contenido de ceniza de la 
biomasa, afectan la temperatura a la cual inicia la descomposición de la misma y las 
cantidades relativas de carbonizado y alquitranes producidos [45]. 
Tamaño de grano. 
 Una característica física de gran importancia es el tamaño de la partícula. A mayor 
tamaño mayor es el tiempo necesario para que los productos abandonen la partícula 
promoviéndose las reacciones secundarias, la presencia de gradientes térmicos y la 
condensación de la fase volátil en la superficie de las partículas incrementando la 
producción de residuos sólidos. En cambio, si la partícula tiene un tamaño de grano 
pequeño las reacciones que se presentan se dan a partir únicamente del material sólido, 
es decir, reacciones homogéneas, en una sola fase, debido a la migración rápida de los 
productos de la partícula [43]. Gomez et al. [1] encontraron para cuesco de palma 
velocidades de reacción semejantes para tres tipos de tamaños de partícula: 5 mm, entre 
2 mm a 3 mm y menores a 0,5 mm, mientras que Guo y Lua [46, 47] utilizando 4 tipos de 
tamaños de partículas (de 1 mm a 2 mm, de 0.5mm a 1 mm, de 0.3 mm a 0.5 mm y 
menores a 0.3 mm) encontraron que entre menor sea el maño de partícula mayor será la 
velocidad de reacción de cada componente primario. La diferencia entre estos dos 
estudios es la cantidad de material utilizado: Gomez et al. [1] utilizaron muestras 
aproximadas de 1 g mientras que Guo y Lua [46, 47] una cantidad de 10 mg. Entonces, 
muestras grandes de material ocasionan problemas de transferencia de masa y calor 
llevando a comportamientos semejantes para diferentes tamaños de partícula. 
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Condiciones de calentamiento.  
Las principales influencias de las condiciones de calentamiento en la pirólisis son: A 
tasas de calentamiento bajas y moderadas sin la evacuación de la fase volátil promueve 
la formación de carbonizado al permitir mayores tiempo de contacto entre la fase volátil y 
sólida. Tasas de calentamiento elevadas inhiben la formación de carbonizado. El proceso 
de pirólisis a temperaturas elevadas promueve la formación de la fase volátil. Y las tasas 
de calentamiento elevadas promueven la presencia de gradientes térmicos [1]. Guo y Lua 
[46, 47] Mohd et al. [48] Khan et al [49] observan que el aumento de la tasa de 
calentamiento en el cuesco de palma provoca un aumento en la velocidad de la reacción 
de los componentes primarios, mientras que Gomez et al. [1] obtienen este mismo 
comportamiento para la hemicelulosa e inverso para la celulosa. 
Atmósfera de reacción. 
La influencia en la atmósfera de reacción se refleja en las reacciones secundarias. 
Cuando se realiza bajo atmósferas de vacío se impide el desarrollo de reacciones 
secundarias, mientras que el aumento de la presión provoca el efecto contrario. La 
realización bajo atmósferas reactivas como agua, aire y CO2 promueve las reacciones de 
oxidación de la fase volátil y sólida, especialmente a temperaturas mayores a los 600 ºC 
[1]. 
Temperatura final del proceso. 
Para un proceso de pirólisis con una tasa de calentamiento determinada, la temperatura 
final del proceso está íntimamente ligada con el tiempo de permanencia, es decir, con el 
lapso de tiempo durante el cual el material sólido o biomasa se degrada bajo la influencia 
de la temperatura, ya que el aumento de la misma es una función del tiempo. 
En la Figura 2–12 puede observarse el balance de masa, es decir, las cantidades 
relativas de los productos durante el proceso de pirólisis, utilizando cuesco de palma de 
aceite con una tasa de calentamiento de 3 K/min y temperatura final de 1200 K [1]. En 
esta figura se observa que la proporción de carbonizado y cenizas (material sólido), 
disminuye a medida que aumenta la temperatura, presentando la mayor disminución a 
temperaturas menores a los 650 K (rango en el cual se descomponen los constituyentes 
de la biomasa). Luego de esta temperatura, la disminución de material sólido se ve 
representada mayoritariamente por la intervención en reacciones secundarias de los 
alquitranes que se encuentran en la superficie del mismo para generar gases [50]. Así, a 
medida que el proceso avanza y aumenta el tiempo de permanencia de la biomasa bajo 
la acción de un proceso gradual de calentamiento, los productos gaseosos aumentan su 
proporción en el balance de masa. Otro hecho importante que puede verse en esta 
gráfica es que a temperaturas superiores a 1100 K, la generación de productos es 
mínima, por lo cual puede decirse que las reacciones del proceso de pirólisis se han 
llevado a cabo en su totalidad. 
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2.4.3 Modelos cinéticos de reacción 
En la descomposición térmica de la biomasa se presentan una variedad infinita de 
reacciones químicas sucesivas, paralelas y competitivas. El estudio de un problema de 
estas características es posible mediante simplificaciones que contemplan la descripción 
de la reacción o grupo de reacciones que limitan la velocidad global de reacción. La 
interpretación más plausible para una cinética global de este tipo es asumir que existe un 
paso limitante de la tasa de reacción, que tiene una elevada energía de activación, dentro 
de un mecanismo complejo de reacción [16]. Algunas de las posibles transformaciones 
que pueden contribuir al paso limitante en la velocidad de reacción son las siguientes 
[51]: 
 La disminución en el grado de polimerización. 
 El rompimiento inter - e intramolecular de los enlaces de hidrógeno para formar 
una estructura menos rígida, como una zona de transición vidriosa 
 La formación de un reactivo intermedio a partir del rompimiento del enlace de la 
glucosa, como una especie de radical libre o iónico. 
 Algún tipo de conversión interna en la conformación molecular de la estructura de 
carbohidratos de la biomasa. 
La búsqueda del mecanismo real de reacción reviste interés científico básico y contribuye 
en el aspecto tecnológico al diseño y optimización de reactores y procesos de acuerdo a 
sus variables y los productos deseados. Un paso en la búsqueda de los mecanismos 
reales de reacción ha sido la formulación de secuencias de reacción para la pirólisis, a 
través de modelos con hipótesis que abarcan desde el nivel molecular hasta el nivel 
fenomenológico a través de las variables del proceso. 
Varios investigadores y grupos han centrado su esfuerzo en determinar los mecanismos 
de degradación de los principales componentes del material biomásico hacia los 
principales productos gaseosos, el bioaceite y el carbonizado [19, 20, 21, 22, 23, 24]. En 
la Figura 2–13 se ilustra el mecanismo de descomposición térmica de celulosa propuesta 
por Shen y Gu [23]. En cuanto a la lignina se ha encontrado que los productos de 
degradación llevan a una baja producción de gas de síntesis a cambio de una alta 
producción de carbonizado rico en los constituyentes primarios de la lignina: Grupos 
aromáticos guayacilo, siringilo e hidroxifenilo a temperaturas superiores a 600 °C están 
expuestos a reacciones de acoplamiento, condensación y decarbonización [25, 26] . En 
la Figura 2–14 se observan que estos tres tipos de reacciones se dan dependiendo del 
tipo de enlace que contienen sus estructuras principales. 
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Figura 2–12: Balance de masa determinado para un proceso de pirólisis con cuesco de 
palma de aceite  llevado a cabo a una tasa de calentamiento de 3 K/min hasta una 
temperatura final de 1200 K [52]. 
 
Figura 2–13: Mecanismo de reacción para pirólisis de celulosa [23]. 
(Carbonizado y cenizas) 
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Para sintetizar esta amplia gama de vías se han propuesto modelos para la pirólisis de 
celulosa y biomasa. Estos modelos se pueden clasificar en cuatro grupos: modelos de 
una reacción global sencilla; modelos de reacciones múltiples; modelos centrados en la 
formación de productos y modelos semiglobales de reacción con múltiples reacciones. 
En Gómez et at. [1] se encuentra una detallada descripción de cada uno de estos 
modelos. Para la pirólisis de cuesco de palma se han propuesto modelos de una reacción 
global sencilla [17, 53, 54, 55, 56, 46]  y modelos de reacciones múltiples [17, 54, 46, 49, 
48]. 
 
Figura 2–14: Mecanismo de reacción para pirólisis de lignina [25]. 
2.5 Metodología y métodos para la identificación de 
parámetros de un modelo. 
El objeto en particular del proyecto, es validar  los modelos cinéticos de pirólisis de 
biomasa planteados (Rxn_1 y Rxn_n). El modelo validado debe predecir la degradación 
de los componentes mayoritarios a diferentes tasas de calentamiento donde no se 
presenten problemas de transferencia de masa y de calor, para ser utilizado 
posteriormente en la modelación y simulación de reactores. Para lograr esto se requiere 
en primer lugar obtener los valores de los parámetros que utiliza el modelo mediante 
técnicas de optimización a partir de variables conocidas del proceso que produzcan 
valores correspondientes de las variables de salida. 
La identificación de los parámetros cinéticos de pirólisis de cuesco de palma se ha 
realizado mediante una linealización de la función objetivo [1, 54, 55, 46, 49, 48] o con 
una optimización cuya función objetivo es el error cuadrado medio [7, 17, 56].
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En la Figura 2–15 se muestra los pasos típicos para lograr una correcta identificación de 
parámetros de un modelo. Primero se requiere formular el modelo con el cual se 
seleccionan las variables a medir y el diseño de experimentos a implementar. Posterior 
se realiza la identificación de parámetros del modelo utilizando un algoritmo de 
optimización y finalmente se determina si el modelo es válido o no. Si el modelo no es 
válido se procede a formular un nuevo modelo, pero si es válido se acepta que este 
representa el comportamiento del sistema. 
Figura 2–15: Pasos para la identificación de parámetros de un modelo. 
Selección de variables a medir: A continuación se requiere identificar el problema para 
conocer las variables que se van a medir. Es posible determinar que variables valen la 
pena medir con mayor precisión y mayor resolución espacial realizando un análisis de 
sensibilidad del modelo respecto a los parámetros que se desean determinar. La 
selección de la tecnología apropiada de medición puede considerarse un limitante por su 
alto coste. En este caso se utilizan funciones de transferencia que permitan obtener a 
partir de variables conocidas o fáciles de medir las variables que plantean dificultades. 
Diseño de experimentos: Una vez se cuenta con las técnicas y tecnologías para la 
medición de las variables, se requiere un diseño de experimentos que permita recorrer un 
intervalo de las variables independientes del sistema para identificar los parámetros del 
modelo con un mínimo número de experimentación. Tradicionalmente el diseño de 
experimentos se ha formulado para modelos estadísticos clásicos cuyo objetivo es 
averiguar si unos determinados factores influyen en la variable de interés y de existir 
influencia de algún factor, cuantificarla. Entre los diseño de experimentos estadísticos 
clásicos encontramos los completamente aleatorizados, en bloque o con un factor, de 
dos o más factores, los factoriales a dos niveles. También pueden clasificarse de acuerdo
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a la región experimental en: Diseños Factoriales, Diseños Factoriales Fraccionados y 
Diseños Compuestos [57]. 
Además de los diseños experimentales por áreas o región, se cuentan con diseños 
óptimos cuya fortaleza es que por medio de algoritmos se construyen diseños los cuales 
son utilizados cuando se presentan una o más de las siguientes situaciones [57]: 
 La región experimental es irregular, 
 Ya se realizaron experimentos que es necesario incluir, 
 Los factores cualitativos tienen más de dos niveles, 
 El número de corridas experimentales debe reducirse, 
 Cuando modelos de regresión especiales deben ser ajustados, 
 O cuando factores de los procesos y de mezcla se utilizan en el mismo diseño. 
En la teoría de diseños óptimos existen varios criterios de optimalidad, definidos como 
aquellos que maximizan algún funcional real (con significado estadístico) de la matriz de 
información sobre la clase de todos los diseños aproximados, que permiten resolver el 
problema de diseño. Uno de los criterios de optimalidad más utilizado es el criterio de    
D-optimalidad o criterio del determinante el cual busca, en términos asintóticos, minimizar 
el volumen del elipsoide de confianza asociado al vector de parámetros [58]. Otros 
criterios de optimalidad, son los alfa-optimalidades como el G- A- V- o C. [57, 59, 58, 60, 
61] 
Identificación de parámetros: Cuando se trabaja con un modelo empírico, los valores 
de los parámetros deben identificarse a partir de una muestra de valores de entrada y de 
salida del modelo y de los datos provenientes del diseño de experimentos; y de una 
función objetivo cuyo valor debe minimizarse. 
Uno de los objetivos más sencillos sería un modelo de regresión lineal que utiliza una 
variable de entrada   y una variable de salida   (valor medido). El modelo sería una 
ecuación de tipo  ̂        en el que  ̂  representa el valor arrojado por el modelo y los 
parámetros   y   deben ser tales que minimicen una función objetivo la cual puede ser  
∑    ̂          (error cuadrático) entre la variable medida o variable experimental y la 
variable predicha por el modelo. Los valores de los parámetros identificados, deben tener 
valores con cierto sentido físico, si no es así puede que el modelo tenga poder predictivo 
para el conjunto de datos utilizado en esta etapa pero tendrá muy poca capacidad 
explicativa y será muy poco generalizable. Una vez identificados los parámetros  del 
modelo, en la fase de validación debe utilizarse un conjunto de valores experimentales 
diferentes a los utilizados en la fase de identificación los cuales son obtenidos en los 
experimentos de validación. 
Validación: Validación es el proceso de comprobar que los resultados aportados por el 
modelo para las variables de salida se aproximan a las mediciones. Existen diferentes 
índices que permiten cuantificar el grado de ajuste entre los datos medidos y lo
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resultados del modelo. Entre ellos se encuentran el coeficiente de determinación o el 
cuadrado del coeficiente de correlación de Pearson dado por la Ecuación (2.1).  
   
       ̂  
          ̂  
 (2.1) 
donde         ̂   es la covarianza entre los valores experimentales o medidos (  ) y los 
arrojados por el modelo ( ̂ ),        la desviación típica de los valores medidos,     ̂   la 
desviación típica de los resultados del modelo e   representa el dato experimental q va de 
cero al número de experimentos o medidas.  
El coeficiente de correlación es el más utilizado, oscila entre -1 y 1 y representa el grado 
de relación entre las variables observadas y las variables medidas. El problema de este 
índice es que es insensible a desviaciones constantes o proporcionales. Otro problema 
es que es muy sensible a los valores extremos que harán crecer el índice dando además 
una falsa apariencia de buen ajuste. 
Otro índice que permite determinar si el modelo es válido es mediante el cálculo de la 
eficiencia del modelo desarrollado por Nash y Sutcliffe en 1970 [62], se basa en la      
Ecuación (2.2): 
         
∑       ̂  
  
   
∑       ̅  
 
   
 (2.2) 
Este índice produce resultados menores o iguales a 1, si el resultado es 1 el ajuste es 
perfecto, si es cero el error es del mismo orden de magnitud que la varianza de los datos 
observados por lo que la media de los datos observados tendrá una capacidad predictiva 
similar al modelo. Valores inferiores a cero implican que la media tiene una capacidad 
predictora más alta que el modelo (lo que implica que el modelo no es el adecuado). 
Este índice no es sensible al efecto de los valores proporcionales pero sigue siendo 
sensible a los valores extremos. 
El Índice de ajuste modificado desarrollado por Willmott en 1981 [62] está dado por: 
        
∑       ̂  
  
   
∑  | ̂   ̅| |     ̅|  
 
   
 (2.3) 
oscila entre 0 y 1, este último valor implica un ajuste perfecto. Al igual que los anteriores 
es sensible a la presencia de valores extremos. 
El cociente entre el error cuadrático medio y el error absoluto medio (RMSE/MAE), 
permite determinar hasta qué punto la existencia de valores extremos está afectando al 
modelo. Viene dado por la Ecuación (1.6) 
     
   
  
√
∑      ̂  
  
   
 
∑ | ̂     |
 
   
 
 (2.4)
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La validación del modelo también puede realizarse comprobando la normalidad de los 
residuos que se generan entre el modelo y los valores experimentales. Entre las 
herramientas de comprobación se encuentran los histogramas de residuos, el grafico de 
probabilidad normal (Q-Q Plot) y los contrastes formales (Kolmogorov-Smirnov) [63]. 
El Histograma de residuos permite ver la distribución normal de los residuos al graficar 
la frecuencia del residuo vs el valor del residuo. El Gráfico de probabilidad, cuantil-
cuantil o Q-Q Plot permite comparar la distribución de un conjunto de datos con una 
distribución especificada. Si la gráfica tiene tendencia lineal se puede afirmar que los 
errores tiene una distribución normal y que el modelo se ajusta satisfactoriamente a los 
datos experimentales. El método de los Contrastes formales o prueba de Kolmogorov-
Smirnov se utiliza para determinar la bondad de ajuste de dos distribuciones de 
probabilidad entre sí. La prueba Kolmogórov-Smirnov es más sensible a los valores 
cercanos a la mediana que a los extremos de la distribución 
Como se mencionó en el Capítulo 1 se formularon dos modelos cinéticos de reacción: el 
3Rxn1, un modelo de tres reacciones paralelas e independientes con orden de reacción 
fijo e igual a uno. Y el 3Rxn_n, un modelo de tres reacciones paralelas e independientes 
con orden de reacción libre para la pirólisis de cuesco de palma. 
A continuación se presenta el método de máxima verosimilitud  con el cual se plantea la 
función objetivo a minimizar para la identificación de los parámetros cinéticos del modelo. 
Este método utiliza una técnica de validación mediante las pruebas de Fisher-Snecord 
las cuales se presentan en la sección 2.4.2. Los experimentos requeridos para la 
identificación, validación y réplica son dados por el diseño de experimentos                     
D-Optimalidad. 
2.5.1 Método de máxima verosimilitud. 
El método de máxima verosimilitud permite formular la ecuación del problema de 
optimización para estimar el valor de los parámetros de un modelo con base en 
observaciones experimentales de las cuales se conoce la distribución del error. El 
fundamento del método se presenta a continuación [64]: 
Se dispone de cierto número de medidas experimentales repartidas en m categorías  
diferentes y para cada una de estas categorías se busca ajustar un modelo semianalítico 
preestablecido, que depende de un vector de parámetros   de    componentes y común 
a todas las categorías de medida. Para el presente proyecto las categorías son la masa 
de material orgánico que varía en el tiempo y la temperatura en el TGA y los 
componentes son los parámetros cinéticos (  Factor pre-exponencial,   energía de 
activación y   orden de reacción). El modelo estadístico para la categoría j se presenta 
por la siguiente ecuación: 
  (      )   ̂ (      )       (2.5)
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Donde  (      ) es el resultado de la observación experimental   de la categoría   y 
 ̂ (      ) es el valor del modelo analítico que depende de manera continua (derivable) de 
los parámetros desconocidos  . Se supone que no hay incertidumbre respecto a      y      
es el error, modelado por una variable aleatoria que sigue una ley de probabilidad normal 
de promedio nulo y de varianza    desconocida. Para las categorías j = 1 hasta p se 
supone que la varianza     no depende sino de la categoría j. Para las categorías 
        a   se supone que la varianza     puede expresarse según lo presenta la 
siguiente ecuación. El valor de p se determina por medio del modelo de error el cual se 
explica más adelante. 
     |  ̂ (      )|
  
 (2.6) 
Los coeficientes    y    son desconocidos, lo que significa que para las categorías      a 
  la incertidumbre está fuertemente ligada al valor absoluto de los valores predichos por 
el modelo. Se supone que el signo de  ̂ (      ) es constante en el dominio de variación 
de las categorías de    hasta . 
Hay     medidas en la categoría j y hay un total de    ∑   
 
    medidas independientes. 
El problema planteado por el método es saber cómo obtener una buena estimación (no 
desviada y de varianza mínima) para los parámetros   y al mismo tiempo de las 
varianzas    y de los coeficientes    y   . 
La verosimilitud   del grupo de observaciones obtenidas es igual al producto de las  
funciones de densidad de probabilidad como lo presenta la siguiente ecuación [64, 65]: 
  ∏ ∏
 
√    
   (
    
 
   
)
  
   
 
   ∏ ∏
 
√    | ̂ (     )|
  
   (
    
 
   
| ̂ (      )|
  )
  
   
 
      (2.7) 
Se busca encontrar las estimaciones que maximicen la verosimilitud  , o igualmente su 
logaritmo          . La manipulación de la expresión para el logaritmo de   utilizando 
el hecho de que las derivadas parciales de la expresión respecto a    ,   .y    son cero, 
llevan a la expresión: 
   ∑     (∑ ( ̂ (      )    (      ))
   
   )
 
     
 ∑     (∑
( ̂ (     )   (     ))
 
| ̂ (     )|
  
  
   )
 
      (2.8) 
 ∑   ∑   (| ̂ (      )|)
  
   
 
       
Los valores de   obtenidos maximizando   (o minimizando   ) satisfacen las 
condiciones del método de máxima verosimilitud, pero en este caso deben conocerse a 
los valores de   . Esto se realiza determinando el modelo de error de la experimentación 
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con datos provenientes de ensayos de repetición y graficando el promedio de las 
observaciones frente a la varianza de las observaciones para cada categoría j. Si la línea 
obtenida es de pendiente cero o negativa, se considera que la categoría j tiene una 
varianza que depende solo de la categoría misma, en el caso en que la pendiente sea 
positiva    es igual al valor de la pendiente. Así se obtienen   categorías que dependen 
de sí mismas y     categorías que tienen una varianza dada por la Ecuación (2.8). 
2.5.2 Validación de los modelos 
Para el método de máxima verosimilitud la validación se realiza de la siguiente forma: 
La notación para los componentes del modelo y de la identificación paramétrica es: 
Número de medidas                   
Número de categorías                   
Número de parámetros                    
Condiciones de operación     
Valores medidos    (      )     
Valores correspondientes predichos por el modelo  ̂ (      ) 
Error de medida         (      )   ̂ (      ) 
Las mediciones experimentales se dividen en dos grupos: los experimentos 
independientes y los experimentos de réplica. Estos últimos se realizan para determinar 
el modelo de error de las observaciones. Se tienen entonces     experimentos de replica 
para cada categoría  . Los experimentos independientes deben clasificarse en dos 
grupos: los experimentos de identificación (dos tercios del total) y los experimentos de 
validación. La selección de cuáles medidas pertenecen al conjunto de los datos que se 
emplean en la identificación y cuales en la validación, se realiza con base en un diseño 
de experimentos o con un método de optimalidad. Se tienen     experimentos de 
identificación y      experimentos de validación para cada categoría  . Con los datos de 
los experimentos de identificación se realiza la identificación de los parámetros del 
modelo y con los datos de los experimentos de validación se realiza la validación del 
modelo; para esto último es necesario aplicar la prueba de Fisher-Snedecor a las 
varianzas de cada grupo [66]. 
La aplicación de la prueba de Fisher-Snedecor para la categoría   se realiza de la 
siguiente manera: 
Prueba 1: replica/identificación 
 
  (         )
 
   
   
   (          ) (2.9) 
 
Prueba 2: validación/identificación  
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  (         )
 
   
   
   (          ) (2.10) 
Donde    es la distribución de probabilidad continua también conocida como distribución 
de Fisher-Snedecor. 
La prueba 1 verifica la exactitud de la experimentación y la prueba 2 la calidad del 
modelo; si la primera prueba no se cumple pero la segunda si, se tiene un modelo de 
comportamiento generalizable, si ambas pruebas se cumplen se puede decir que el 
modelo es de conocimiento, sin embargo, si las dos pruebas no se cumplen no se puede 
decir que el modelo no está validado pues se considera que está validado por defecto. 
Los grados de libertad del modelo    , los grados de libertad de los experimentos de 
identificación       para cada categoría  , los grados de libertad de los experimentos de 
réplica      para cada categoría j y los grados de libertad de los experimentos de 
validación      para cada categoría   se calculan con las siguientes ecuaciones 
respectivamente [64, 65]. 
     ∑                    (2.11) 
      
        
∑  
 (2.12) 
            (2.13) 
          (2.14) 
La varianza de la identificación de parámetros para cada categoría  , la varianza de la 
validación para la categoría   y la varianza de la replica para la categoría   se calculan 
con las siguientes ecuaciones respectivamente [64, 65]: 
    (∑ ( ̂ (      )    (      ))
    
   )
∑  
        
 (2.15) 
    
 
    
(∑ ( ̂ (      )    (      ))
     
   ) (2.16) 
    
 
     
(∑
 
    
∑ ( ̂ (      )    (      ))
    
   
     
   ) (2.17) 
La validación del modelo inicia con la determinación paramétrica, utilizando el método de 
máxima verosimilitud; con el valor de los parámetros hallados se utiliza el modelo para 
determinar las varianzas     ,    y     , y se realiza la prueba de Fisher-Snedecor. Si el 
resultado no es satisfactorio, se puede cambiar de modelo o explorar nuevos intervalos 
para la determinación de parámetros, pero si el resultado es satisfactorio se pasa a la 
siguiente etapa, que es la determinación del intervalo de confianza de cada categoría  . 
Para ello se realiza una segunda optimización utilizando dos funciones objetivo: la misma 
función verosimilitud M y la prueba se detiene en el momento en el que un número 
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previamente determinado de la población cumple con el criterio estadístico presentado en 
la Ecuación (2.18). De esta prueba se obtienen, además del intervalo de confianza, el 
valor óptimo para cada parámetro, siendo estos últimos los correspondientes al individuo 
que tiene el menor valor para la función de optimización. 
                         
           
          
                         
 (2.18) 
2.5.3 Diseño de experimentos D-Optimalidad  
La selección de un diseño experimental apropiado depende de los objetivos planteados. 
Entre los objetivos más importantes se encuentran [67]:  
 Proporcionar una distribución satisfactoria de la información a lo largo de la región 
de interés garantizando un buen ajuste entre el modelo y los datos del proceso, 
permitiendo un número mínimo de corridas experimentales. 
 Reducir al mínimo la complejidad del cálculo del diseño de experimentos, 
permitiendo determinar la suficiencia modelo y la robustez de los errores que se 
producen en los ajustes de las variables experimentales.  
 Diseñar un experimento en el cual los niveles de los factores y las frecuencias de 
medición de la respuesta se determinen bajo algún criterio de optimalidad (con 
significado estadístico) 
Los diseños experimentales óptimo alfabéticos son métodos comunes para reducir la 
incertidumbre de los parámetros a través de la experimentación planificada [68] [69]. La 
primera aproximación a los diseños experimentales óptimos fue en un artículo escrito por 
Kiefer [70] y leído en la reunión de la Royal Statistical Society, pero los orígenes del 
trabajo matemático se remonta al trabajo realizado por Smith [71] quien encontró tales 
diseños para una serie de modelos polinomiales de un solo factor. El lector puede 
encontrar una breve historia de los diseños optimales en el trabajo realizado por Wynn y 
Ramirez  [72, 61] 
Varios ejemplos de aplicación ilustran el uso de los diseños óptimos en diferentes áreas 
como en la industria, en problemas biológicos, en Medicina, aplicaciones en 
farmacocinéticas, en identificación de parámetros, entre otros [65, 73] y numerosos 
estudios han contribuido al desarrollo teórico de esta clase de diseños, como por ejemplo 
los trabajos realizados por Smith [71], Kiefer [70] y Atkinson et al. [74]. 
Los cuatro diseños más comunes son A, D, E y G - Optimalidad. Los diseños A, D y E-
Optimalidad fueron formulados para reducir al mínimo la varianza de los parámetros 
estimados mediante la reducción del volumen y/o la forma de la región de confianza del 
parámetro estimado, mientras que el diseño G-optimalidad minimiza la varianza de las
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predicciones del modelo. Una ventaja significativa de los diseños alfabeto-Optimalidades 
es su capacidad para permitir la adición de cualquier número de puntos extra para un 
conjunto de datos, mientras una desventaja es que son desarrollados con la premisa de 
que el modelo es correcto. 
Para un diseño de experimentos cuyos datos serán empleados en la construcción de 
modelos no-lineales, el método de D-optimalidad es el más recomendado. El diseño de 
experimentos considera que un modelo de parámetros   [           ] tiene un vector 
de predicción  ̂    , siendo   la matriz de condiciones de valores de las variables de 
estudio (p.e. datos de presión, temperatura, concentración, etc.) y los parámetros del 
modelo. Un diseño obtenido por D-optimalidad o criterio del determinante busca en 
términos asintóticos minimizar el volumen del elipsoide de confianza asociado al vector 
de parámetros para obtener una correlación lineal entre los parámetros y garantizar que 
el punto óptimo de los parámetros se ubique en el centro de la elipse.  
En la Figura 2–16 se aprecia la representación gráfica de la reducción del intervalo de 
confianza elíptico de los parámetros del vector   [           ] al aplicar el método     
D-Optimalidad a un conjunto de experimentos. En la abscisa se ubica el parámetro   , 
mientras que en la ordenada el parámetro   . Matemáticamente, esto es equivalente a 
maximizar el determinante del producto    . A continuación se da una pequeña 
descripción del procedimiento para la determinación de las unidades experimentales del 
D-Optimal adaptado del ejemplo desarrollado por Eriksson et al [75]: 
i. Determinar los factores y números de niveles o bloques de las variables a 
manipular experimentalmente. Por ejemplo, se puede tener un experimento con 
dos factores (F1 y F2) y tres niveles (N1, N2 y N3).  
ii. Calcular el número de experimentos máximos que podrían realizarse. Para el 
ejemplo serán 9 experimentos (32) 
iii. Determinar el número de experimentos a realizar. La variación de la cantidad de 
experimentos hará que los experimentos seleccionados del D-Optimalidad sea 
diferente. Para el ejemplo se seleccionas 3 experimentos. 
iv. Evaluar las posibles combinaciones que se puedan dar dado el número de 
experimentos seleccionados. Para el ejemplo se tiene 9!/(3!6!) = 84 posibles 
combinaciones.  
v. Se construye la matriz con los parámetros del modelo y el subconjunto de diseños 
experimentales (Matriz  ). Para el ejemplo, se considera un modelo lineal  
               la matriz tendrá en su primera columna el parámetro    y en 
las siguientes columans la matriz del subconjunto de experimentos. 
vi. Calcular el determinante del producto     para todas las posibles combinaciones. 
vii. Seleccionar la combinación que tenga el mayor determinante, esta abarcará la 
mayor parte de la región experimental y minimizará el intervalo de confianza de 
los parámetros del modelo. 
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Si el lector desea obtener mayor información del procedimiento y los tipos de algoritmos 
D-optimalidad puede consultar los trabajos de Triefenbach [76] y Ramirez [61] 
Para un diseño de experimentos nuevo, se proponen combinaciones entre las variables 
experimentales y aplicando la D-optimalidad se obtienen los experimentos que llevan a 
mediciones que una vez utilizadas en la identificación paramétrica permiten obtener un 
vector de parámetros con intervalos de confianza reducido. 
 
 
Figura 2–16: Reducción del intervalo de confianza por D-optimalidad. Tomado de [65] 
2.5.4 Optimización multiobjetivo. 
La mayor parte de los problemas de optimización involucran varios objetivos al mismo 
tiempo y que posiblemente tienen conflicto entre sí que se desea sean satisfechos de 
manera simultánea. Muchos de estos problemas suelen convertirse a mono-objetivo 
transformando todos los objetivos originales, menos uno, en restricciones adicionales. En 
Ingeniería Química la función de optimización incluye variables contradictorias, por 
ejemplo, cuando se busca disminuir costos en un sistema reactivo, la función incluye un 
término de disminución de temperatura, pero esto hace que el avance de la reacción sea 
menor o un mayor tiempo de residencia lo cual incrementa los costos.  
El Problema de Optimización Multiobjetivo (POM) (llamado también multicriterio o 
vectorial) puede definirse como el problema de encontrar un vector de variables de 
decisión que satisfacen un cierto conjunto de restricciones y optimice un conjunto de 
funciones objetivo [77]. Estas funciones forman una descripción matemática de los 
criterios de desempeño que suelen estar en conflicto unos con otros y que se suelen 
medir en unidades diferentes. El término optimizar en este caso toma un significado 
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diferente al del caso de problemas mono-objetivo. Para obtener la solución óptima, 
existen un conjunto de puntos óptimos entre los objetivos en conflicto; este grupo punto 
se conoce como el frente óptimo de Pareto. En la Figura 2–17 se observa la 
representación esquemática de este frente. Se considera que se tienen dos funciones 
objetivos a minimizar f1 y f2. Al seleccionar un punto de este frente óptimo, para la función 
f2 dicho punto dominará a todos los puntos situados arriba de él, pero no dominará  a 
todos los puntos ubicados debajo de él. De igual manera, al analizar f1 el punto dominará 
los puntos ubicados a la derecha, pero será dominado por los que están ubicados a su 
izquierda. 
 
Figura 2–17: Representación esquemática del frente óptimo de Pareto. 
El POM se define como la maximización o la minimización de varios objetivos sujetos a 
restricciones de igualdad y de desigualdad. El POM se puede formular de la siguiente 
manera: 
 
 
 
Minimizar ,    1,...,
0,     1,...,
Sujeto a   
0,     1,...,
i obj
j
k
f x i N
g x j M
h x k K

   
 
   
 (2.19) 
Donde  if x  es la función objetivo, x  es el vector de decisión, objN  es el número de 
funciones objetivo, jg son las      restricciones de igualdad y kh  son las      
restricciones de desigualdad. 
Hay tres tipos de situaciones que pueden presentarse en un problema multiobjetivo: 
 Minimizar todas las funciones objetivo. 
 Maximizar todas las funciones objetivo. 
 Minimizar algunas funciones y maximizar otras. 
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Por cuestiones de simplicidad, normalmente todas las funciones se convierten ya sea a 
un problema de maximización o a uno de minimización 
Se pueden tener problemas de optimización lineal, no-lineal, de programación entera, 
mixta-entera. En referencia a los problemas lineales, estos tienen las soluciones óptimas 
en los vértices del conjunto de soluciones factibles. Las soluciones de los problemas no 
lineales pueden quedar en cualquier punto factible del conjunto acotado por las 
restricciones, sí el conjunto es no convexo puede tener múltiples soluciones óptimas 
acerca de las cuales no se puede afirmar que la mejor solución obtenida es la solución 
óptima global. En la Figura 2–18 se encuentra la representación de un problema de 
optimización con la presencia de óptimos máximos locales en una función de dos 
variables y la presencia de un óptimo máximo global. 
 
Figura 2–18: Representación del óptimo global y óptimo local para una función de dos 
variables. 
Para dar solución a la anterior problemática se han desarrollado métodos de optimización 
globales los cuales pueden ser de dos tipos, determinísticos y estocásticos. Los métodos 
determinísticos o métodos convencionales de optimización, entre los cuales destacan 
aquellos basados en gradiente aproximaciones al gradiente, se dirigen hacia la solución 
más próxima siguiendo la dirección en la que el gradiente disminuye o aumenta, según la 
forma de abordar el problema (minimización o maximización), y sin capacidad para 
discernir entre solución local y global. Como alternativa, durante las dos últimas décadas 
nuevos métodos heurísticos o estocásticos, entre los cuales destacan el recocido 
simulado (RS), los algoritmos genéticos (GA) y más recientemente la optimización con 
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enjambre de partículas (PSO). Estos métodos estocásticos se basan en probabilidades y 
comportamientos biológicos.  
Los métodos estocásticos pueden clasificarse entre evolucionarios y no evolucionarios 
como se presenta en la Figura 2–19. Una completa descripción y explicación de estos 
métodos estocásticos se encuentra en [78, 79]. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 2–19: Principales métodos estocásticos de optimización [80]. 
 
Algoritmo bioinspirado en  movimiento de partículas 
Los algoritmos bioinspirados se denominan estocásticos o metaheurísticos, porque llegan 
a una solución óptima y global del problema de optimización utilizando rutas o acciones 
predecibles que combinan elementos aleatorios o probabilísticos. Hasta la fecha no se 
existe una explicación analítica de cómo estos algoritmos llegan al óptimo global. Estos 
tipos de algoritmos replican la forma en que la naturaleza se enfrenta a problema de 
optimización. Principalmente tratan de emular la evolución natural de las especies y la 
respuesta de los sistemas sociales ante desafíos. Entre los tipos de técnicas más 
comunes se encuentran los algoritmos genéticos, evolucionarios, basado en colonias de 
hormigas, basado en vuelo de aves, basado en movimiento de partículas, basado en 
bandada de pescados, templado simulado, entre otros. Estos algoritmos han sido 
aplicados en los siguientes tipos de problemas: 
 Diseño de rutas de escape y tácticas militares. 
 Diseño de estructuras como: alas de un avión, salas de concierto, antenas de 
telecomunicaciones, grúas, etc. 
 Diseño de fármacos, compuesto químicos y materiales.  
 Reconocimiento de patologías en test clínicos de diversos tipos.  
 Predicciones sobre mercados financieros. 
 
Evolucionarios  No-Evolucionarios  
Algoritmos 
genéticos  
Colonia de 
hormigas 
Evolución 
diferencial 
Movimiento 
partículas 
Templado 
paralelo 
Alineamiento 
simultáneo 
Templado 
paralelo 
molecular 
Métodos Estocásticos 
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 Software de control de equipos de robots e inteligencia artificial de robots o 
agentes virtuales.  
 Reconocimiento de patrones y minería de datos.  
 Problemas matemáticos como: regresiones simbólicas, resolución simbólica de 
ecuaciones en derivadas parciales, resolución de sistemas de ecuaciones no 
lineales, etc. 
Entre las ventajas de este tipo de algoritmos se tienen: 
 Existen muy pocas restricciones de uso. 
 Ofrecen poblaciones de soluciones, no respuestas únicas.  
 No parten de ideas preconcebidas, con lo cual sus resultados suelen ser 
sorprendentemente originales y muy eficientes.  
Y como desventajas: 
 Tiene una naturaleza aleatoria. 
 Usualmente dependen de muchos parámetros que aún no se saben optimizar de 
forma sistemática.  
 Suelen tener problemas de convergencia prematura. Esto es, si por casualidad se 
encuentra una buena solución, es posible que en sucesivas iteraciones no se 
mejore. Para evitar esto último hay que garantizar la diversidad en la población.  
Las partes de un algoritmo bioinspirado son las siguientes:  
Población: Conjunto de candidatos a ser solución que pueden o no cumplir las 
restricciones del problema.  
Mecanismo de evolución: Conjunto de procedimientos por los cuales se modifica la 
población.  
Mecanismo de calificación: Conjunto de procedimientos por los cuales se asigna una 
calificación a cada elemento de la población. Usualmente es la función a optimizar.  
Condiciones de parada: Mecanismo que controla si se ha encontrado una solución o 
número de operaciones aceptable.  
Usualmente, la condición de parada, la población y el mecanismo de calificación vienen 
determinados por el problema a resolver. Sin embargo, el mecanismo de evolución es 
característico de cada método. En la Figura 2–20 se muestra el pseudocódigo de un 
algoritmo bioinspirado. Este requiere unos datos de entrada para crear la primera 
población de individuos la cual mediante un mecanismo de calificación (evaluación de la 
función objetivo) se organizan para utilizar procedimientos de cruzamiento o mutación 
que dan origen a la siguiente generación. Esta se vuelve a calificar y reemplaza a la
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población existente. El anterior procedimiento se realiza hasta que se cumpla el criterio 
de parada. 
Kennedy y Eberhart [81] propusieron un algoritmo llamado particle swarm optimization 
(PSO), que se inspiró en los patrones de vuelo de algunas aves. La idea de esta técnica 
es simular los movimientos de un grupo (o población) de aves que intentan encontrar 
comida. La técnica puede verse como un algoritmo conductista distribuido que realiza 
una búsqueda multidimensional. En este algoritmo, el movimiento de cada partícula (o 
individuo) se ve afectado por el del mejor de su grupo o de toda la población (según el 
esquema adoptado).  
El método PSO tiene el siguiente procedimiento general: Se genera un enjambre de 
candidatos que van recorriendo el espacio de búsqueda. Cada candidato guarda el 
historial de soluciones encontradas y puede intercambiar información con otros 
candidatos próximos. El mecanismo de memoria está relacionado con la calificación de 
las soluciones encontradas (evaluación de la función objetivo) mientras que el 
movimiento de las partículas con la  evolución. Se inspira en el comportamiento social de 
las colonias de hormigas aves, abejas, etc. (Figura 2–21) a la hora de buscar comida, así 
como con el sistema inmunológico cuando fabrica anticuerpos. 
 
 
Figura 2–20: Pseudocódigo de optimización de un algoritmo bioinspirado. 
Entrada 
Salida 
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Figura 2–21: Representación del símil del movimiento de un enjambre de abejas; 
movimiento de las partículas en el espacio de búsqueda. Tomado [82]. 
 
Li [83] propuso una técnica en la cual se adoptan los principales mecanismos de una de 
las mejores técnica bioinspiradas, el algoritmo genético NSGA-II (Non-Dominated Sorting 
Genetic Algorithm-II) desarrollado por Deb [84] en el algoritmo PSO. La propuesta resultó 
ser muy competitiva con respecto al NSGA-II, incluso superándolo en algunos casos. En 
un trabajo más reciente, Li [85] propuso el maximinPSO, que usa una función de aptitud 
derivada de la estrategia maximin para determinar dominancia de Pareto. No se requiere 
técnica para mantener diversidad en este caso, pues este concepto la proporciona de 
manera directa. 
El algoritmo propuesto por Li [83] es el NSPSO (Non-Dominated Sorting Particle Swarm 
Optimizer). Este algoritmo de optimización está basado en el movimiento de aves, abejas 
o peces que viven en comunidad y buscan comida; es también un algoritmo modificado 
del PSO elaborado por Kannedy y Eberhart [81]. El movimiento de cada partícula se ve 
afectado por la mejor posición de la partícula y la mejor posición global en el espacio de 
búsqueda multidimensional. Los operadores y parámetros del algoritmo se encuentran a 
continuación: 
Vector de posición para cada partícula                      (2.20) 
Vector de la mejor posición de la partícula  .                    (2.21) 
Vector de la mejor posición global    (             ) (2.22) 
Velocidad actual de la partícula                      (2.23) 
Actualización de posición              (2.24)
Trayectoria 
Memoria 
Cooperación 
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Actualización de la velocidad de la partícula                         
    (       ) (2.25) 
Donde 
   es la dimensión del espacio de búsqueda 
             donde   es el número de partículas. 
  factor de restricción: controla y restringe la magnitud de la velocidad 
  es un peso de inercia, el cual se utiliza como parámetro de control en el espacio de 
búsqueda de exploración y explotación; c1 y c2 son dos coeficientes o constantes 
positivas; r1 y r2 son dos números al azar entre 0 y 1. También se define una velocidad 
máxima que se encuentra en los límites de las variables. 
El pseudocódigo propuesto por Li [83] se representa en el diagrama de bloques de la  
Figura 2–22 y se describe a continuación: 
1. Inicializar la población y almacenarla en una lista PSOList 
a. La posición actual de la i-th partícula,    y su velocidad actual    se inicializan 
con números reales aleatorios dentro de un rango de decisión especificado;    
tiene 0.5 de probabilidad de comenzar en diferentes direcciones; la mejor 
posición    se toma como   ,      se asigna entre el límite superior e inferior del 
rango de la variable de decisión.  
b. Evaluar cada partícula en la población; contador de la iteración en     
2. Iteración           
3. Identificar las partículas que dan una solución No-Dominada (Non-Dominated – que 
no pertenece al frente óptimo de Pareto) en la población y almacenarlas en una lista 
nonDomPSOList. 
4. Calcular cualquiera de los parámetros de diversidad a) Contador del nicho o b) el 
valor de la distancia crowding para cada partícula. 
5. Recurrir a nonDomPSOList de acuerdo a a) el contador del nicho o b) el valor de la 
distancia crowding. 
6. Para (   ;                ;    ) (Paso a paso para PSOList) 
a. Seleccionar aleatoriamente la mejor posición global Pg para la partícula i-th 
tomada del top de la lista nonDomPSOList. 
b. Calcular la nueva velocidad    basada en la Ecuación (2.19) y el nuevo    por 
medio de la Ecu (2.18) 
c. Adicionar las  características de la partícula      en    y en el nuevo   , 
almacenar temporalmente la población en nextPopList. Nótese que     y    
ahora coexisten. Fíjese también que nextPopList tiene el tamaño 2N. 
d. Ir a a) si i< numParticles 
7. Identificar las partículas que dan una solución no-dominada la lista nextPopList, y 
almacenarla en nonDomPSOList. Las otras partículas de la lista nextPopList 
almacenarlas en la lista nextPopListRest 
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8. Vaciar PSOList para la siguiente iteración. 
9. Seleccionar aleatoriamente miembros de nonDomPSOList y adicionarlos a PSOList. 
(No exceder el número de partículas) 
10. Lazo if tamaño PSOList < numParticles: 
a. Identificar las partículas no-dominadas de la lista nextPopListRest y 
almacenarlas en NextDomList. 
b. Adicionar los miembros de NextDomList a PSOList, si PSOList < numParticles: 
c. Copiar nextPopListRest a nextPopListRestCopy, entonces vaciar 
nextPopListRest. 
d. Asignar la lista nextPopListRest con las partículas remanentes que ahora no 
están dominadas de las lista nextPopListRestCopy 
e. Regresar a a) si tamaño PSOList < numParticles 
11. Si                , regresar a 2. 
12. Obtener Q de la población final, y calcular los valores métricos de rendimiento. 
El contador de nicho y la distancia crowding son parámetros que permiten mantener la 
diversidad de la población. El primero se determina calculando el número de partículas 
que están alrededor de una partícula para un radio   el cual viene dado por: 
  
           
   
 (2.26) 
donde    y    son los límites superiores e inferiores para cada una de las funciones 
objetivo. 
El segundo se determina calculando el promedio de la distancia entre la partícula   y las 
partículas más cercanas en el frente óptimo de Pareto. 
Determinación de convexidad de una función objetivo 
El concepto de convexidad es fundamental en el análisis y resolución de problemas de 
optimización. La definición de una función convexa viene dada por: 
Sea   un intervalo, no vacío y no reducido a un punto, y             una función. Se 
dice que   es convexa cuando verifica la siguiente condición [86]: 
            (         )                            (2.27) 
Conviene resaltar que en la ecuación anterior aparecen tres variables (    y  ) y la 
desigualdad ha de verificarse para todos los valores indicados de dichas variables: 
        con       y        . En la Figura 2–23 se encuentra la representación 
gráfica de la Ecuación (2.22). Se observa que en una función convexa la línea que une 
los puntos      y      solo intercepta a la función      en      y     .
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Figura 2–22: Diagrama de bloques del algoritmo NSPSO utilizado para el cálculo de los 
parámetros cinéticos. 
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Figura 2–23: Representación gráfica de una función convexa 
 
Se dice que la función          es cóncava cuando    es convexa, es decir, cuando se 
verifica que  (         )                  para cualesquiera     y      .  
Para garantizar la presencia de un único óptimo debe garantizarse que tanto la región de 
optimización así como la función objetivo sean convexas. 
Para una función multivariable, la naturaleza de convexidad puede examinarse 
determinando los valores propios mediante el cálculo del Hessiano      como se 
muestra en la Tabla 2-2. 
Tabla 2-2: Relación entre las características de      y el estado de    . 
     es      es 
Los eigenvalores 
de H(x) son  
Estrictamente convexa Definida positiva >0 
Convexa Semidefinida positiva ≥0 
Cóncava Semidefinida negativa ≤0 
Estrictamente cóncava Definida negativa <0 
No existe un único extremo Indefinida + y - 
 
El Hessiano está definido por [86]: 
Dada una función real   de   variables reales: 
       
               (2.28)
𝑎 𝑏 
𝑓 𝑏  
𝑓 𝑎  
     𝑓 𝑎   𝑓 𝑏  
     𝑎  𝑏   
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Si todas las segundas derivadas parciales de   existen, se define la matriz 
Hessiana de   como:        donde: 
         
      
      
 (2.29) 
Tomando la siguiente forma 
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   (2.30) 
El cálculo de los eigenvalores se determina mediante el cálculo de las raíces de la        
Ecuación (2.31) 
              (2.31) 
Donde   representa los eigenvalores de      
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3. SECCIÓN EXPERIMENTAL 
3.1 Procedimiento experimental 
Para realizar la identificación de parámetros se requiere conocer la composición inicial de 
la materia prima a pirolizar, determinando la fracción másica de los componentes 
primarios del cuesco de palma (celulosa, hemicelulosa y lignina), la fracción másica 
cenizas y la fracción másica de extractivos. Adicionalmente se modificó la composición 
de los componentes primarios del cuesco de palma retirando lignina para obtener un 
material con alto contenido de celulosa y hemicelulosa y bajo contenido de lignina. 
También se retiró celulosa y hemicelulosa para obtener un material con alto contenido de 
lignina. Las anteriores alteraciones en las fracciones de los componentes primarios del 
cuesco de palma se realizaron para evaluar la independencia de estos componentes en 
el proceso de pirólisis. Las modificaciones de las fracciones de los componentes 
primarios del material biomásico se realizaron vía enzimática para evitar la alteración de 
las cadenas estructurales de los componentes primarios. Posterior se formula el diseño 
de experimentos a realizar en el equipo de termogravimetría TGA del Laboratorio de 
Ingeniería Química de la Universidad Nacional de Colombia. 
3.1.1 Caracterización de la biomasa 
En la Figura 3-1 se presenta el procedimiento experimental realizado al cuesco de palma 
para su caracterización. El sistema de muestreo, la preparación de las muestras y la 
determinación de la mayor parte de los componentes químicos se llevó a cabo siguiendo 
las normas TAPPI (Technical Association of the Pulp an Paper Industry). La 
caracterización del cuesco de palma incluye la determinación del contenido de cenizas, 
de humedad, de substancias solubles en etanol-benceno (extractivos), de celulosa y de 
lignina. El contenido de hemicelulosa se determinó por diferencia. Las diferentes normas 
especifican que las determinaciones deben llevarse a cabo por lo menos por duplicado 
[87]. Esto permitió hacer un análisis de los resultados con un orden de significancia 5%, 
para cada una de las determinaciones realizadas. 
En el diseño de experimentos D-Optimalidad se establecen como variables la  fracción 
másica de los componentes primarios del cuesco de palma (celulosa, hemicelulosa y 
lignina) y la tasa de calentamiento. Luego de definir las Unidades Experimentales se
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realiza la preparación el cuesco de palma para ser utilizado en la deslignificación, en la 
hidrólisis y como material C (la preparación incluye retirar los extractivos del cuesco). Al 
cuesco preparado se le puede realizar un pretratamiento y posterior hidrólisis para 
obtener el material Lig o se realiza la deslignificación para obtener el material Cel. 
Posterior a la alteración de las fracciones de los componentes primarios del cuesco de 
palma, se determinó el contenido de celulosa, hemicelulosa y lignina. Finalmente los 
materiales C, Cel y Lig se pirolizaron en el equipo de TGA de acuerdo al diseño 
experimental. Además la lignina y los extractivos obtenidos en la caracterización se 
pirolizaron para evaluar su comportamiento en la pirólisis del cuesco. 
Preparación de las muestras para análisis químicos: Se realizó mediante la norma 
TAPPI T 257-os 76 (Sampling and preparing wood for analysis). Las muestras de cuesco 
de palma se secaron a 105 ± 3 °C hasta alcanzar peso constante. Una vez que la 
biomasa estaba seca, se molió en un molino tipo Wiley y se pasaron a través de una 
malla No. 40 (0,42 mm). El mismo procedimiento anterior se realizó para obtener 
diferentes fracciones de finos y gruesos. 
De acuerdo con la norma TAPPI T 12 os-75 (Preparation of Wood for Chemical Analysis 
Including Procedures for Removal of Extractive and Determination of Moisture Content), 
la biomasa para los análisis químicos debe estar libre de extractivos; por lo cual el 
cuesco de palma molido se sometió a un proceso de extracción por 4 horas con una 
mezcla recién preparada de etanol-benceno  (1:2  v/v),  seguido  de  un lavado con etanol 
y de otra extracción  con  etanol  al  95 % durante  4 horas o hasta que la solución resultó 
incolora. Después se  lavó 5 veces con agua destilada  por  períodos  de  una  hora y se 
dejó secar al aire libre.  
Siguiendo  la  misma  norma, se determinó el contenido de humedad de la biomasa libre 
de extractos. Tal determinación consistió en pesar 2 gramos de muestra en un crisol de 
peso conocido. Posteriormente  la muestra se secó en un horno a 105 ± 3 °C durante      
2 horas, se dejó enfriar en un desecador y se volvió a pesar. Se  continuó  secando en el 
horno por períodos de 1 hora hasta que se obtuvo un peso constante. 
Determinación de cenizas: Para la determinación de cenizas se usó la norma TAPPI    
T 15 os-58 (Ash in Wood). Se tomaron 4 g de cuesco libre de extractos, colocándose en 
un crisol de peso conocido. El cuesco se secó hasta obtener  un  peso  constante. 
Después se quemó directamente con una llama hasta que desapareció la llama. 
Posteriormente se introdujo en una mufla a 575 ± 25 ºC durante un período de 3 horas o 
hasta que todo  el  carbón  se quemó,  indicado por  la desaparición de partículas negras. 
La muestra se dejó enfriar en un desecador y se pesó. El porcentaje de cenizas se 
calculó en base al peso anhidro de la muestra. 
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Figura 3–1: Diagrama de flujo del procedimiento experimental 
Determinación de lignina: Se utilizó la norma TAPPI T 222 os-74 (Acid-Insoluble Lignin 
in Wood and Pulp) para determinar el contenido de lignina del cuesco de palma. A una 
muestra de 1 g del material anhidro libre de extractos se le agregaron 15 ml de ácido 
sulfúrico al 72 %, manteniéndose en agitación en baño maría a  20  ±  1 °C.  Después  se 
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transfirió a un matraz con agua destilada (400 ml - 500 ml), se enjuagó y diluyó con agua 
hasta alcanzar una  concentración  de ácido del 3 % y un volumen  de  575  ml. 
Posteriormente se hirvió a reflujo por 4 horas para asegurar un volumen constante de 
agua. La solución se decantó  manteniendo el matraz en una posición  inclinada hasta 
que el material estuvo finalmente dividido. Posteriormente se filtró a través de un crisol  
tipo Gooch de porosidad  fina, se lavó con agua caliente y se secó a 105 ± 3  °C hasta 
alcanzar un peso constante el cual se registró como peso de la lignina. El porcentaje de 
lignina se calculó con la siguiente ecuación: 
                         
                
                   
                                  (3.1) 
Determinación de celulosa. La determinación de celulosa se llevó a cabo de acuerdo 
con la norma TAPPI T 203 os-74 (Alpha-, Beta- and Gamma-Cellulose in Pulp). Cinco 
gramos de cuesco de palma anhidra libre de extractos se transfirieron a un matraz, 
agregando NaOH al 17,5% a 25 ± 0,2 ºC. Después de 30 min se añadieron 100 ml de 
agua destilada a 25 ºC, agitándose con una varilla de vidrio y dejándose en baño maría a 
25 ± 0,2 ºC por otros 30 min para que el tiempo total de contacto con el NaOH fuera de 
60 min. Posteriormente se filtró a través de un crisol de porosidad media, desechando los 
primeros 10-20 ml y colectando 100 ml. Se tomaron 25 ml de la solución y 10 ml de 
dicromo de potasio 0,5 N y se transfirieron a un matraz de 250 ml. Se agregaron 50 ml de 
ácido sulfúrico concentrado, se dejó calentar por 15 min, para después agregar 50 ml de 
agua y dejar enfriar a temperatura ambiente. Se le agregaron de 3 a 4 gotas de indicador 
de ferroín y se tituló con una solución de sulfato de amonio ferroso 0,1 N hasta que 
adquirió un color púrpura. Una titulación en blanco se llevó a cabo con 12,5 ml de NaOH 
17,5% y 12.5 ml de agua. El porcentaje de celulosa se calculó de acuerdo a la siguiente 
ecuación dada por la norma TAPPI T 203 os-74: 
 2 1
3
6.85 20
% 100
*
V V N
celulosa
V Pm

   (3.2) 
donde: 1V  es el volumen de titulación de la muestra, 2V  es el volumen de titulación del 
blanco, 3V  es el volumen de la solución, Pm  es el peso anhidro de la muestra y N = la 
normalidad exacta del sulfato  de amonio ferroso. 
3.1.2 Modificación del contenido de la biomasa. 
Como se explicó en la sección 3.1 se realiza la alteración de las fracciones de lignina, 
celulosa y hemicelulosa para comprobar la independencia de estos en el proceso de 
pirólisis y minimizar las alteraciones en su estructura gracias al uso de enzimas 
degradadoras de estos componentes. En la Figura 3-1 se muestra el procedimiento 
utilizado para la alteración de las fracciones. Posterior a la preparación de muestras se 
obtiene cuesco de palma libre de extractivos y humedad (Material C). Le material C es 
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utilizado para realizar la hidrólisis de la cual se obtiene el material biomásico Lig (de alto 
contenido de lignina) y para realizar la deslignificación del cual se obtiene el material 
biomásico  Cel (de alto contenido de celulosa y hemicelulosa). 
El cuesco de palma utilizado en el diseño experimental para identificar los parámetros 
cinéticos de los modelos 3Rxn_1 y 3Rxn_n se preparó aplicando las normas TAPPI T 
257-os 76 y TAPPI T 12 os-75. Estos procedimientos incluyen la extracción de 
componentes solubles utilizando una mezcla de benceno-etanol, los cuales realizan una 
ruptura de la lignina interior y las uniones de hemicelulosa [88] lo que permite mejorar la 
actividad de las enzimas. Dado que la norma TAPPI T-257-os 76 utiliza material molido 
que pasa a través de malla 40 (tamaño de orificio de 0,42 mm) se selecciona una malla 
60 (tamaño de orificio de 0,25 mm) para trabajar con diámetros de partículas entre 
0,25mm a 0,42 mm y así evitar la aglomeración de partículas finas en el proceso de 
pirólisis [1]. Esta aglomeración también se evita disponiendo el material en una sola capa 
sobre la cápsula de la termobalanza. 
Se utilizaron las enzimas Indistar Active Control para la deslignificación y la Accellerase ® 
1500 para la hidrólisis. Ambas enzimas fueron donadas por Merquiand, representante de 
Genecord en Colombia. En la Tabla 3-1 se encuentran las principales características de 
estos complejos enzimáticos así como su rango óptimo de trabajo. La Indistar Active 
Control contiene enzimas del tipo lacasas que se utiliza para hidrolizar la lignina presente 
en el material biomásico para obtener sus estructuras básicas, dejando a la celulosa y 
hemicelulosa libres. La Accellerase ® 1500 contiene una mezcla de enzimas de tipo 
celulíticas que hidrolizan los enlaces beta-glucanos presentes en la celulosa y 
hemicelulosa, permitiendo dejar libre a la lignina. 
Para aumentar la acción enzimática de los complejos Indistar Active Control y 
Accellerase ® 1500 se requiere realizar un pretratamiento a la biomasa.  Suesca [88], 
hace una revisión de los tipos de pretratamientos más importantes y comunes para 
realizar hidrólisis de biomasa, como explosión con vapor, agua líquida caliente, explosión 
con CO2, hidrólisis con ácido concentrado o diluido, hidrólisis alcalina y procesos con 
solventes orgánicos. Para el presente trabajo se selecciona la hidrólisis ácida de acuerdo 
al procedimiento presentado por Moxley et al. [89] quienes encontraron como 
condiciones óptimas de pretratamiento utilizar H3PO4 al 84 % en peso durante 60 min. a 
50 ºC, de esa manera se minimiza el daño estructural del material biomásico y a su vez 
el tiempo de la hidrólisis enzimática se reduce de 24 horas a 8 horas, aumentando el 
porcentaje de hidrólisis del 72 % al 98 %. 
Posterior al pretratamiento el material biomásico se neutralizó mediante lavados con 
agua caliente (50 °C) hasta garantizar que el agua efluente del lavado perdiera su 
carácter ácido (pH aproximadamente igual a 7) y su coloración fuese transparente. La 
biomasa pretratada y neutralizada se secó a 100 ºC y posteriormente se almacenó a 
temperatura ambiente en bolsas sellables. 
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Para la hidrólisis de la biomasa se trabajó a una temperatura de 55 ºC ± 1 ºC y un pH de 
4,5. Luego de la hidrólisis se neutralizó el medio con NaOH al 0,5 N. Dado el 
pretratamiento realizado se utilizó una carga de 5 % en peso de cuesco de palma con 
0,25 ml de enzima por gramo de biomasa en un reactor de 250 ml de volumen de trabajo. 
Para la deslignificación de la biomasa se trabajó a una temperatura de 60 ºC ± 1 ºC, un 
pH de 6,5 y una dosis de 0,15 %.  El tiempo de hidrólisis y deslignificación se 
consideraron como variable del diseño D-Optimalidad. 
Tabla 3-1: Características de los complejos enzimáticos Acellerase® 1500 y Indistar 
Active Control 
 Acellerase® 1500 Indistar Active Control 
Actividad 
Endoglucanasa entre 2200 - 2800 
CMC U/g y beta-glucosidasa entre 
525 - 775 pNPG U/g 
 
Apariencia líquida marrón 
Polvo de color blanco con 
carácter no iónico 
pH 4,6 – 5,0 N/A 
pH optimo  4 – 5 6,0 - 7,0 
T óptima  50 ºC - 60 ºC   60 ºC - 70 ºC 
Inhibición  
A temperaturas superiores de 70 
ºC o con valores superiores de pH 
7 o inferiores a 4 
 
Dosificación 
Entre 0,1 ml a 0,5 ml por gramo de 
glucosa  
0,05 a 0,25 ml por gramo de 
biomasa con un máx. de 10 % en 
peso de carga biomasa 
0,04% a 0,15% 
Tiempo  120 h sin pretratamiento 
Generalmente superior a 
los 15 min 
3.1.3 Materiales y equipos. 
En esta sección solo incluye la materia prima (cuesco de palma) y el equipo de 
termogravimetría. Los demás materiales y equipos utilizados en la tesis se mencionan y 
describen en la sección de 3.1.1 (Caracterización de la biomasa) y 3.1.2 (Modificación del 
contenido de biomasa). Las sustancias químicas utilizadas en la caracterización y 
preparación de muestras son de grado analítico, mientras que el agua es destilada.
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Cuesco de Palma. 
El cueco de palma utilizado en el proyecto fue donado por la empresa Aceites Manuelita 
S.A. de las plantaciones se encuentran en el departamento de Meta, específicamente en 
el municipio de San Carlos de Ganoa. Aceites Manuelita S.A. posee también 
plantaciones en el municipio de Orocué ubicado en el departamento de Casanare. 
Equipo de Termogravimetría 
Para los ensayos de termogravimetría se utilizó el equipo TGA 2050 Thermogravimetric 
Analyze (Ver diagrama del equipo en el Anexo A) ubicado en el Laboratorio de polímeros 
del Laboratorio de Ingeniería Química de la Universidad Nacional de Colombia Sede 
Bogotá. En el equipo TGA se utilizaron muestras de 7 a 15 mg para cada unidad 
experimental. El equipo TGA 2050 ofrece una precisión de 0.001 mg. Se utilizó un flujo 
de nitrógeno (atmósfera inerte de la reacción) de 50 cm3/min. 
3.1.4 Definición de unidades experimentales 
Previo al presente trabajo el Grupo de Investigación en Biomasa y Optimización Térmica 
de Procesos (BIOT) realizó ensayos en termobalanza donde se varió la tasa de 
calentamiento, el tamaño de la partícula, la altura del lecho de reacción y la temperatura 
final de la pirólisis [1]. A partir de estos resultados se determinó para el presente trabajo 
el intervalo de las variables del proceso en las cuales se minimicen los problemas de 
transferencia de masa y calor.  
En la Tabla 3-2 se presenta el intervalo de las variables a manipular en el diseño de 
experimentos: tasa de calentamiento, tiempo de hidrólisis y tiempo de deslignificación. 
Además se presentan los límites de los intervalos que se tomaron de las fichas técnicas y 
estudios realizados con este tipo de enzimas [89]. Las dos últimas variables permitieron 
obtener biomasa con fracciones diferentes al cuesco. Se propusieron dos diseños 
factoriales, el primero entre la tasa de calentamiento (con 10 niveles) y el tiempo de 
hidrólisis (con 8 niveles) y el segundo entre la tasa de calentamiento (con 8 niveles) y el 
tiempo de deslignificación (con 12 niveles) para un total de 176 Unidades Experimentales 
(UE). No se consideró la combinación entre hidrólisis y deslignificación para evitar 
obtener material con la misma composición del cuesco de palma. Al conjunto de 
Unidades Experimentales se aplicó el método D-Optimalidad para obtener un total de 15 
corridas de pirólisis. Aprovechando las corridas realizadas de caracterización se adicionó 
la pirólisis de cuesco de palma a 10 K/min al D-Optimalidad cuyos resultados se 
encuentran en la Sección 3.2 Figura 3–2.   
En la Tabla 3-3 se presentan el valor de las variables seleccionadas con el algoritmo de 
optimización D-Optimalidad (Ver B. Anexo 3). Los materiales biomásicos obtenidos por 
medio de la deslignificación se nombraron como Cel1 y Cel2 para tiempos de 
deslignificación de 18 y 5 horas respectivamente; mientras que los materiales biomásicos
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obtenidos por medio de hidrólisis se nombraron como Lig1 y Lig2 para tiempos de 
hidrólisis de 8 y 3 horas respectivamente. En la Tabla 3-4 se muestra las unidades 
experimentales seleccionadas por el D-Optimalidad producto de la combinación de los 
factores presentados en la Tabla 3-3. Cada unidad experimental está identificada con la 
letra M y un número; así por ejemplo para los factores k-7 y C la UE se nombró M17. 
Además los ensayos de repetición hacen parte de la combinación de los factores k-5 con 
C (UE M9 y M23 ), k-10 con C (UE M15 y M1) y Cel1 con k-5 (UE M11 y  M13). 
Tabla 3-2: Límites de las variables a manipular en el diseño de experimentos                    
D-Optimalidad 
Variable Límite inferior Límite Superior 
Tiempo hidrólisis [h] 1 8 
Tiempo de Deslignificación [h] 1 24 
Tasa de calentamiento [K/min] 1 20 
 
Tabla 3-3: Valores de las variables seleccionadas por el D-Optimalidad 
Variables Nombre del factor Valor experimental 
Tiempo hidrólisis 
[h] 
Lig2 3 
Lig1 8 
Tiempo de 
Deslignificación [h] 
Cel2 5 
Cel1 18 
Tasa de 
calentamiento 
[K/min] 
k-1 1 
k-3 3 
k-5 5 
k-7 7 
k-10 10 
 
Tabla 3-4: Unidades experimentales del diseño de experimentos obtenido mediante la 
metodología D-Optimalidad 
Factores k-1 k-3 k-5 k-7 k-10 
C 
  
M9 - M23 M17 M15 - M1 
Cel1 
 
M18 M11 - M13 
 
M14 
Cel2 
  
M16 
  Lig1 M19 
 
M10 
  Lig2 
 
M12 M20 
 
M22 
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Las condiciones de operación relevantes para las Unidades experimentales son de a) 
tamaños de partículas entre 2,5E-4 a 4,2E-4 m, b) tasas de calentamiento entre 1 K/min 
a 10 K/min y c) una condiciones en el reactor donde la resistencia interna a la 
transferencia de calor sea menor a la resistencia externa a la transferencia de calor 
(Número de Biot <1). De acuerdo con los estudios realizados por Van Velden et al. [90] y 
Kersten et al. [91] la conductividad térmica de la biomasa y el coeficiente convectivo de 
transferencia de calor en un reactor de lecho fijo para el proceso de pirólisis son de 0,15 
W/mK y 10 W/m2K respectivamente. Para las unidades experimentales trabajadas el 
número de Biot es de 0,0037. 
Para los trabajos realizados por el grupo de investigación BIOT el número de biot máximo 
trabajado en las unidades experimentales TGA1, TGA2 y TGA3 es de 0,0013. La 
diferencia con estas unidades experimentales radica en la altura de la cama reactiva. 
Para el presente trabajo la máxima altura de la cama es de 0.42 mm mientras que en las 
unidades experimentales TGA1 TGA2 y TGA 3 la altura de la cama reactiva es de 6 mm 
(relación 1/14.3). Esta altura en el lecho catalítico puede ocasionar problemas de 
transferencia de masa. El crisol utilizado en las unidades experimentales TGA1 TGA2 y 
TGA3 tiene unas dimensiones de 20 mm de diámetro por 40 mm de altura. 
3.2 Resultados y discusión 
3.2.1 Caracterización de la biomasa. 
Se determinó el contenido de cenizas, celulosa, lignina, humedad y extractivos de 
acuerdo a las normas TAPPI descritas en la sección 3.1.1. En la Tabla 3-5 se presentan 
los resultados obtenidos junto con el intervalo de confianza teniendo en cuenta un orden 
de significancia del 5 %. En la Tabla 3-6 se encuentran resultados de caracterizaciones 
encontrados en diferentes fuentes bibliográficas.  
Al comparar los resultados del presente proyecto con otras investigaciones de cuesco de 
palma a nivel nacional [1, 92] e internacional [32, 54, 93] se observa que la cantidad de 
ceniza es baja, lo cual permite reducir las reacciones alternas y el aumento de la 
velocidad de reacción que modifican la degradación térmica de los componentes 
primarios de la biomasa activadas por los metales contenidos en esta como aluminio, 
hierro, níquel, cobre, plomo, magnesio, calcio, sodio y potasio entre otros [54]. La 
humedad es significativamente la misma a la reportada por Gómez et al [1] y mayor en 
los otros reportes. Los solubles reportados por Abdullah et al. [32] son mayores al 
presente trabajo; ellos realizaron la extracción utilizando únicamente etanol. En cuanto a 
los componentes mayoritarios, en el presente proyecto se encontró que la lignina es el de 
mayor fracción (39,5 % en base libre de solubles) el cual se encuentra entre los 
resultados de Mohammeda et al. [93] y García [54] (30,45 % y 49,6 % respectivamente); 
mientras otros autores reportan fracciones o rangos menores donde la lignina no es el 
componente mayoritario [32, 92]. Para la celulosa se encontró en el presente trabajo un 
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porcentaje másico del 28,26% base libre de solubles el cual tambien se encuentra entre 
entre los resultados de Mohammeda et al. [93] y García [54] (22,24 % y 30,3 % 
respectivamente). Mientras que la hemicelulosa no se encuentra en el intervalo de los 
resultados reportados por Mohammeda et al. [93] y García [54]. 
Tabla 3-5: Resultado de la caracterización de cuesco de palma reportados en porcentaje 
másico. 
Prueba Norma Resultado 
Libre de agua, 
extractivos y ceniza 
Libre de agua 
Cenizas TAPPI T 15 os-58 1,46 % +/- 0,06 % 
  
1,59 % +/- 0,06 % 
Humedad TAPPI T 12 os-75 10,62 % +/- 0,39 % 
    
Solubles TAPPI 204 os-76 4,80 % +/- 1,89 % 
  
5,23 % +/- 2,11 % 
Lignina TAPPI T 222 os-74 37,60 % +/- 2,58 % 43,95 % +/- 2,80 % 40,93 % +/- 2,80 % 
Celulosa TAPPI T 203 os- 74 26,90 % +/- 3,51 % 31,42 % +/- 4,22 % 29,28 % +/- 4,04 % 
Hemicelulosa 
Por diferencia de 
medias 
21,10  % 
 
24,65 % 
 
22,97 % 
 
3.2.2 Pirólisis de los materiales caracterizados. 
Se realizó la pirólisis de los materiales obtenidos de la caracterización: lignina, 
extractivos, cuesco con extractivos y cuesco sin extractivos para comparar su 
comportamiento durante el proceso de pirólisis. De la celulosa no fue posible realizar 
pirólisis ya que su caracterización se realiza por titulación y la hemicelulosa se determinó 
por diferencia de medias. Aun así se realizó la pirólisis de celulosa microcristalina. 
Tabla 3-6: Caracterización del cuesco de palma encontrada en la literatura, reportadas 
en porcentaje másico 
Prueba 
Gómez et 
al, [1] 
García 
[54] 
Fedepalma y 
Cenipalma [92] 
Abdullah & 
Gerhauser [32] 
Mohammeda et 
al, [93] 
Cenizas 1,40 1,82  
3,0 
4,3-7,3 
3,45 
3,02 
Humedad 11,20 3,31  7,95 
5,18 
8,75 
Solubles    8,4  
Lignina  49,6  
18,1 
10,5-11,7 
30,45 
10,5-36,6 
Celulosa  30,3 6,85 
59,7 
38,1-42,0 
22,24 
38,1-63,0 
Hemicelulosa  12,72 57,31 
22,1 
16,8-18,9 
20,58 
20,1-35,3 
% Residuo sólido 29.6 27-33  26.26 12.2-24.3 
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En la Figura 3–2 se observa la variación de la masa de una muestra molida de cuesco 
de palma antes de realizar la prueba TAPPI T 12 os-75 (Preparation of Wood for 
Chemical Analysis Including Procedures for Removal of Extractive and Determination of 
Moisture Content) y la variación de la masa de una muestra de cuesco de palma luego de 
la misma prueba. En la Figura 3–2 se observa la aparición de tres picos los cuales 
indican que la degradación se da en tres etapas. Los dos primeros (a 284 ºC y 356º 
respectivamente) tienen una mayor amplitud y una menor longitud, han sido asignados a 
las degradación de hemicelulosa y celulosa [1, 17, 94], mientras que el tercer pico 
aparece a temperaturas superiores a los 400 ºC con menor amplitud y mayor longitud 
representando la degradación de lignina.  
En la Tabla 3-7 se presentan los resultados del intervalo de temperatura para la 
degradación de hemicelulosa (T1 a T2), el intervalo de temperatura para la degradación 
de celulosa (T2 a T3), la temperatura a la cual se presenta la máxima velocidad de 
reacción para la pirólisis de hemicelulosa (Tmax1), la temperatura donde se presenta la 
máxima velocidad de reacción para la pirólisis de celulosa (Tmax2) y la temperatura donde 
se presenta la máxima velocidad de reacción para la pirólisis de lignina (Tmax3) 
determinados en el presente trabajo y en las investigaciones reportadas en la literatura 
[1, 17, 46, 47, 48, 49, 54, 56, 95]. Tmax3 (temperatura donde se presenta la máxima 
velocidad de reacción para la pirólisis de lignina) se determinó mediante el cálculo de la 
segunda derivada del comportamiento de     vs la temperatura, en donde los valores 
registrados de cero de 
     
   
 representan los valores máximos y mínimos de 
    
  
. Solo 
se presentan tres valores de cero, dos de los cuales representan los picos de la 
degradación de celulosa y hemicelulosa mientras que el otro representa el máximo entre 
los picos de degradación. Luego de los tres ceros se encuentra la presencia de un 
mínimo el cual representa Tmax3. En esta tabla se observa que para el cuesco de palma el 
intervalo de degradación de la hemicelulosa es encuentra entre 200 ºC a 380 ºC 
semejante al obtenido por Raavendran, K. et al. [44] (de 250 ºC a 400 ºC) y de Gaur y 
Reed [96] (de 200 ºC a 350 ºC). El intervalo de degradación de la celulosa se encuentra 
entre 300 ºC a 440 ºC y el de la lignina en todo el intervalo de temperaturas trabajado. 
Gaur y Reed [96] encontraron que para celulosa la degradación comienza en los 320 ºC 
y el pico esta alrededor de los 340 ºC y para la lignina un pico alrededor de los 425 ºC, 
(tasa de calentamiento de 10 K/min) relativamente igual a lo obtenido en el presente 
trabajo. 
En la Figura 3–2 se observa la influencia de los extractivos del cuesco de palma en la 
pirólisis Al eliminar los extractivos de la biomasa hay un corrimiento positivo tanto en el 
comportamiento de la masa (   ) como en la derivada 
    
  
  con mayor intensidad 
desde el comienzo del proceso de degradación hasta los 400 °C  donde el corrimiento 
resulta ser nulo en el comportamiento de 
    
  
  (cuando finaliza el segundo pico). 
Entonces la presencia de extractivos en la biomasa da la impresión de estar acelerando
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la descomposición de la hemicelulosa y la celulosa pero lo que se observa es la 
degradación o vaporización de los extractivos en los mismos intervalos de degradación 
de la celulosa y hemicelulosa. Este comportamiento también es observado por García 
[54]. 
 
Figura 3–2: Variación de     y 
    
  
 vs la temperatura, para pirólisis de cuesco de 
palma con extractivos (M2) y sin extractivos (M1) a una tasa de calentamiento de 10 
K/min. 
Tabla 3-7: Rango de temperaturas y temperatura de la máxima velocidad de reacción 
para cuesco de palma encontrados en el presente trabajo y diferentes investigaciones. 
 
T1 Tmax1 T2 Tmax2 T3 Tmax3 
Tasa de 
calentamiento 
Luangkiattikhun et al. [17] 220 300 320 380 410 450 20 K/min 
Guo y Lua [46, 47] 200 293 388 414 548 
 
10 K/min 
Gomez et al. [1] 200 280 320 350 370 410 10 K/min 
Yang et al. [56] 220 250 300 320 340 
 
30 K/min 
Mohd et al. [48] 250 320 380 400 440 490 10 K/min 
Khan et al. [49] 220 280 320 350 380 420 10 K/min 
Idris  et al. [95] 220 300 340 370 430 
 
10 K/min 
Garcia [54] 218 280 316 350 380 423 10 K/min 
Presente trabajo 220 284 327 356 389 426 10 K/min 
60                                                                   Modelación cinética de pirólisis de biomasa                                                                      
 
En la  
Figura 3–3 se muestra la variación de la fracción másica y razón de cambio de la masa 
respecto a la temperatura vs la temperatura de los extractivos de cuesco de palma y del 
cuesco de palma antes de realizar la prueba TAPPI T 12 os-75. En la pirólisis de los 
extractivos del cuesco de palma no se observan varios picos de degradación debido a la 
diversidad en la composición química. Aun así es posible establecer dos zonas 
claramente definidas. En la primera se presenta la evaporación de compuestos de bajo 
peso molecular los cuales se atribuyen a sustancias volátiles, principalmente aceites 
pertenecientes a los picos observados hasta los 300 ºC. La segunda zona corresponde 
degradación de sustancias de alto peso molecular extraídas. A temperaturas superiores a 
300 ºC se observa la presencia de tres picos con mayor longitud o ancho de banda.  El 
primero de los picos presenta la mayor velocidad de descomposición a 315 ºC y tiene 
una mayor amplitud a comparación del segundo y tercer pico. El segundo y tercer pico 
presentan una máxima velocidad de descomposición a 480 ºC y 770 ºC respectivamente. 
Estos picos representan la degradación de tres componentes de alto peso molecular, 
posiblemente parte estructural de la lignina que se solubilizó en etanol/benceno. En la 
literatura se encontró que se puede lograr solubilización del 9.5 % de lignina en mezclas 
de etanol agua [97, 98, 88]. García [54] también detectó la presencia del segundo pico a 
460 ºC realizando extracción con etanol-tolueno y etanol. La degradación de los 
extractivos podría representarse con 3 reacciones paralelas e independientes que 
representen la degradación de los 3 componentes de mayor peso molecular y  una 
ecuación que represente la velocidad de vaporización de los componentes de menor 
peso molecular. 
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Figura 3–3: Variación de     y 
    
  
 vs temperatura, para extractivos de cuesco de 
palma  (M7) y cuesco de palma con extractivos (M2) a una tasa de calentamiento de 10 
K/min  
En la Figura 3–4 a se presenta la variación de la fracción másica y la razón de cambio de 
la masa respecto a la temperatura vs la temperatura de la degradación de lignina de 
cuesco de palma separada mediante la prueba TAPPI 222 os-74 y del cuesco de palma 
(con extractivos) antes de realizar la prueba TAPPI T 12 os-75. De la pirólisis de la 
lignina, se encuentra que su degradación comprende todo el intervalo de temperatura 
trabajado [1, 56] y corresponde al tercer pico de la degradación térmica de cuesco de 
palma. Se observa tanto en la lignina como en el cuesco dos picos, el primero a 410 ºC y 
el segundo a 630 ºC. Si al comportamiento de la lignina se multiplica por su fracción 
másica se obtiene la Figura 3–4 b de la cual se puede concluir que la degradación de la 
lignina y el cuesco de palma son semejantes en regiones donde no se presenta 
descomposición significativa de otro componente (temperaturas superiores a 400 °C), 
esto llevaría a pensar que la descomposición de la lignina es independiente de la 
celulosa y hemicelulosa. 
Las unidades experimentales del diseño experimental D-Optimalidad se pasaron al 
equipo TGA. En las Figura 3–5, 3-6, 3-7 y 3-8 se muestran la variación de la masa y la 
razón de cambio de la masa con respecto a la temperatura como función de la 
temperatura, separados por tipos de unidades experimentales: Cuesco de palma (C), 
cuesco con 5 horas de reacción de la enzima deslignificadora (Cel2), cuesco con 18 
horas de reacción de la enzima deslignificadora (Cel1), cuesco con 3 horas de reacción  
con la enzima de hidrólisis (Lig2) y cuesco con 8 horas de reacción con la enzima de 
hidrólisis (Lig1).  
En la Tabla 3-8 se encuentra la determinación de la composición de celulosa, 
hemicelulosa y lignina para los materiales biomásicos utilizados de acuerdo a los 
procedimientos enunciados en la modificación de la biomasa sección 3.1.2. Se encuentra 
que los tiempos de reacción de deslignificación no fueron suficientes para retirar 
completamente la lignina, pero se logró modificar las fracciones del material biomásico. 
Al determinar la relación celulosa/hemicelulosa se observa que esta disminuye al 
aumentar el tiempo de reacción, por tanto la enzima deslignificadora ejerce hidrólisis en 
la celulosa. En cuanto a la hidrólisis se observa que un tiempo de reacción de 3 horas 
permite eliminar completamente la hemicelulosa y dejar una pequeña fracción de 
celulosa, mientras que un tiempo de 8 horas reacción elimina completamente la celulosa 
y la hemicelulosa. Se esperaba conservar una mayor fracción de hemicelulosa y celulosa 
a las 3 horas de reacción de acuerdo a lo observado en la literatura [88, 89] pero dada la 
extracción con solventes realizada en la preparación de las muestras permitió a las 
enzimas un mayor alcance en la estructura de estos componentes sumado al 
pretratamiento con H3PO4 al 84 % en peso durante 60 min a 50 ºC. 
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Figura 3–4: Variación de la masa y razón de cambio de la masa con respecto a la 
temperatura vs la temperatura, para lignina de cuesco de palma (M3) y cuesco de palma 
con extractivos (M2) a una tasa de calentamiento de 10 K/min. a) sin multiplicar por la 
fracción de lignina en cuesco. b) multiplicando por la fracción de lignina  
Por último en la Tabla 3-9 se encuentran las fracciones másicas de residuo sólido a la 
temperatura final de pirólisis (900ºC). Se encontró que ante el aumento de la tasa de 
a) 
b) 
Sección experimental                                                                                                        63 
calentamiento disminuye la fracción de residuo sólido en la termobalanza. Este mismo 
comportamiento fue observado por Gómez et al [1], salvo que la fracción de residuo 
sólido obtenida por ellos es de 0.296 para cuesco de palma a una tasa de calentamiento 
de 10 K/min con una altura de lecho reactivo de 6 mm (la altura de lecho reactivo en el 
presente trabajo es igual al diámetro máximo de la partículas trabajadas 0.42 mm). Se 
encontró que la disminución de lignina (materiales Cel1 y Cel2) permite producir menor 
cantidad de residuo sólido, caso contrario a lo observado con el aumento de lignina en el 
material biomásico.  Este comportamiento también fue observado en la literatura [6]. En 
la Tabla 3-6 se tabularon resultados de residuos sólidos de otras investigaciones 
encontrándose que el presente trabajo presenta resultados similares a condiciones 
experimentales parecidas. Por otro lado, García [54] reporta un porcentaje másico final 
de biomasa para la lignina de cuesco de palma del 26 al 39% el cual depende de la 
naturaleza de la lignina [99]. 
Tabla 3-8: Fracción másica libre de cenizas, agua y extractivos de los componentes 
mayoritarios del cuesco de palma en las modificaciones realizadas 
  
Hemicelulosa Celulosa Lignina 
Relación 
celulosa/hemicelulosa 
C 0,2466 0,3139 0,4395 1.27 
Cel1 0,3440 0,4128 0,2432 1.20 
Cel2 0,3018 0,3773 0,3209 1.25 
Lig1 0,0000 0,0000 1,0000 - 
Lig2 0,0000 0,0720 0,9280 - 
 
Tabla 3-9: Fracción de la masa final de residuo sólido para cada uno de las unidades 
experimentales 
Factores k-1 k-3 k-5 k-7 k-10 
C     0.2666 0.2666 0.2578 
Cel1   0.2348 0.2254 
 
0.2115 
Cel2   
 
0.2478 
 
  
Lig1 0.4252 
 
0.4156 
 
  
Lig2   0.4090 0.4082   0.3896 
3.2.3 Pirólisis de cuesco de palma 
En la Figura 3–5 a y b se observa la pirólisis de cuesco de palma a diferentes tasas de 
calentamiento (entre 5 K/min y 10 K/min). Se encuentra que la variación máxima de la
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masa respecto a la temperatura para cada pico es directamente proporcional al aumento 
de la tasa de calentamiento, ya que, a mayores tasas de calentamiento la biomasa debe 
calentarse, reaccionar y alcanzar la energía de activación necesaria en la 
descomposición de cada uno de los componentes en un menor tiempo. Mientras que 
para tasas de calentamiento menores, el material biomásico está más tiempo en un 
intervalo de temperatura y por tanto la velocidad de descomposición será menor. El 
aumento en la tasa de calentamiento provoca una disminución en la fracción másica al 
finalizar la región de degradación de la lignina 
Para la hemicelulosa y celulosa se observa un aumento en el máximo de la velocidad de 
reacción con respecto a la tasa de calentamiento; dado a que este máximo se encuentra 
a mayores temperaturas la velocidad de reacción por ende será mayor. Para la lignina se 
observa que a velocidades de calentamientos menores el segundo pico de la lignina tiene 
una mayor amplitud, en cambio el primer pico presenta mayores amplitudes a 
velocidades de calentamiento mayores. 
Finalmente se observa que las parejas de los experimentos de repetición M9-M23 y M1-
M15 presentan comportamientos semejantes. 
3.2.4 Pirólisis del material Cel1 
En la Figura 3–6 a y b se observa la pirólisis de cuesco de palma con menor contenido 
de lignina (Cel1) a diferentes tasas de calentamiento. Se encuentra que el 
comportamiento de la fracción másica y la razón de cambio de la temperatura vs la 
temperatura es significativamente el mismo para velocidades de calentamiento de 5 
K/min y 10 K/min de lignina, celulosa y hemicelulosa, diferente a lo encontrada para 
cuesco de palma. Pero a una tasa de calentamiento de 3 K/min el comportamiento de la 
hemicelulosa y celulosa es semejante al del cuesco de palma a 5 K/min observándose 
que la velocidad de reacción es menor para el cuesco a pesar que este se encuentra a 
una mayor tasa de calentamiento debido a la disminución de lignina en el material.  
En la lignina del material Cel1 se observa que para las tasas de calentamiento de 5 K/min 
y 10 K/min el primer pico tiene mayor amplitud  y el segundo menor amplitud al 
compararse con el cuesco de palma a una tasa de calentamiento de 5 K/min. El anterior 
comportamiento puede deberse a que la enzima deslignificadora tiene mayor actividad 
sobre el componente del segundo pico de la lignina. Por último, cuando se presenta una 
menor cantidad de lignina en el material se presenta mayor velocidad de reacción de 
celulosa y hemicelulosa ya que los componentes tienen mayor libertad y acceso para su 
degradación.
Identificación de parámetros cinéticos                                                                               65 
3.2.1 Pirólisis del material Cel2 
En la Figura 3–7 a y b se observa la pirólisis de cuesco de palma con menor contenido 
de lignina (Cel2 y Cel1) comparada con la pirólisis de cuesco de palma sin extractivos 
todas a una tasa de calentamiento de 5 K/min. A pesar que la concentración de lignina en 
Cel2 es menor a la de cuesco pero mayor a la de Cel1 el comportamiento de la pirólisis 
no es intermedio entre estos. Esto puede deberse a que la acción deslignificadora de la 
enzima en el material Cel1 actuó sobre el componente del primer pico (de menor peso 
molecular) mientras la actividad sobre el material Cel2 estuvo sobre el componente del 
pico dos (de mayor peso molecular y con mayor amplitud en Cel2). Una mayor 
concentración componente del segundo pico de la lignina ocasiona que se disminuya las 
velocidad de reacción de la celulosa y hemicelulosa, caso contrario a lo observado con el 
componente del primer pico. Esto permite suponer que el componente del primer pico 
tiene un menor rango de degradación, mientras que el componente del segundo pico 
tiene un mayor rango de degradación que incluye los rangos de degradación de la 
celulosa y hemicelulosa  
3.2.1 Pirólisis del material Lig1 y Lig2 
En la Figura 3–8 se observa la pirólisis de cuesco de palma para los materiales Lig1 y 
Lig2 la cual se compara con la pirólisis de cuesco de palma a una tasa de calentamiento 
de 5 K/min (Figura 3–8 c). Los materiales Lig1 y Lig2 tienen alto contenido de lignina, no 
presentan hemicelulosa y el material Lig2 es el único que tiene celulosa (0,072 en 
fracción másica). En la degradación de Lig1 y Lig2 se observan dos picos, el primero 
cercano a la descomposición de la celulosa entre 300 ºC a 450 ºC y el segundo pico 
posee mayor longitud y su mayor intensidad se ubica a temperaturas superiores a los 
450 ºC. También se encuentra que para Lig1 el aumento de la tasa de calentamiento 
incrementa la velocidad de reacción y la temperatura a la cual se presenta la máxima 
velocidad de reacción del primer y segundo pico contrario a lo observado cuando el 
material tiene presencia de celulosa y hemicelulosa. En la Figura 3–8 c se observa que 
en el material Lig2 el pico 1 tiene mayor intensidad debido a la fracción de celulosa 
presente al compararlo con el material Lig1.  
En la Figura 3–8 c se observa que la máxima velocidad de reacción del pico 1 de 
pirólisis de lignina se encuentra en la misma región de degradación de la celulosa y la 
temperatura en la que se presenta la máxima velocidad de reacción es menor a la 
presentada en el cuesco. El aumento en la tasa de calentamiento disminuye la intensidad 
del primer pico de degradación de lignina pero aumenta la temperatura a la cual se 
presenta la máxima velocidad de reacción. Por tanto la presencia de celulosa y 
hemicelulosa amplía el rango de degradación y provoca un corrimiento de los picos de 
lignina hacia mayores temperaturas.  
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Figura 3–5: Variación de la fracción másica (a) y razón de cambio de la masa con 
respecto a la temperatura(b) vs la temperatura, para cuesco de palma a una tasa de 
calentamiento de 10 K/min para las unidades experimentales M17, M9, M15, M1 y M23.
a) 
b) 
Identificación de parámetros cinéticos                                                                               67 
 
Figura 3–6: Variación de la fracción másica(a) y razón de cambio de la masa con 
respecto a la temperatura (b) vs la temperatura, para cuesco de palma a una tasa de 
calentamiento de 10 K/min para las unidades experimentales M18, M14, M13, M1 y M11.
a) 
b) 
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Figura 3–7: Variación de la fracción másica (a) y razón de cambio de la masa con 
respecto a la temperatura (b) vs la temperatura, para las unidades experimentales M9, 
M11 y M16.  
            
            
            
a) 
b) 
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Figura 3–8: Variación de la masa y razón de cambio de la masa con respecto a la 
temperatura vs la temperatura para cuesco de palma para las unidades experimentales 
M10y M19 en (a) M12, M20 y M22 en (b) y M19, M12 y M9 en (c). 
 
3.2.1 Pirólisis de celulosa microcristalina 
En la Figura 3–9 se presenta la pirólisis de celulosa microcristalina y la pirólisis de 
cuesco de palma sin extractivos. Se observa que el pico de la celulosa microcristalina 
presenta el triple de amplitud y un intervalo de degradación a menor temperatura 
comparado con la celulosa presente en el cuesco de palma. Además se observa que la 
variación de la fracción másica a temperaturas superiores a 400 ºC es menor al
b) 
a) 
c) 
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comportamiento del cuesco y de la lignina. En la medida que se retira lignina de la 
biomasa la variación de la fracción másica a temperaturas mayores a 400 ºC es menor y 
tiende a comportarse como la celulosa microcristalina. 
 
Figura 3–9: Variación de la masa y razón de cambio de la masa con respecto a la 
temperatura vs la temperatura para celulosa microcristalina a una tasa de calentamiento 
de 3 K/min y para cuesco de palma a una tasa de calentamiento de 10 K/min 
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4. IDENTIFICACIÓN DE PARÁMETROS 
CINÉTICOS  
Para identificar los parámetros cinéticos de los modelos planteados (3Rxn_1 y 3Rxn_n) 
se requiere formular la función objetivo a maximizar o minimizar, realizar el análisis de 
convexidad de la función objetivo y de la región de optimización (región sobre la cual se 
varían los parámetros cinéticos). A partir de lo anterior se establecen cuáles son los 
algoritmos que pueden usarse para resolver el problema de optimización y se selecciona 
uno de acuerdo a las ventajas y desventajas de los algoritmos. 
Una vez se ha seleccionado el algoritmo de optimización se procede a la identificación de 
parámetros cinéticos utilizando los experimentos del D-Optimalidad y finalmente se hace 
la validación de los modelos y la selección de uno de estos. 
4.1 Formulación de la función objetivo 
Previo al desarrollo experimental D-Optimalidad se utilizaron los resultados de las 
corridas TGA1, TGA2 y TGA3 (Figura 4–1) de pirólisis de cuesco de palma desarrollados 
previamente por el grupo de investigación BIOT [1] y de la pirólisis de celulosa 
microcristalina (Figura 3–9) realizada en el equipo TGA.  
En la sección 2.5.1 se introdujo el método de máxima verosimilitud como función a 
minimizar para estimar los parámetros de un modelo. A continuación se muestran las 
funciones objetivo utilizadas para la identificación de parámetros cinéticos planteadas de 
una reacción para la pirólisis de celulosa y de tres reacciones paralelas, irreversibles e 
independientes para la pirólisis de cuesco de palma.  
Para la pirólisis de celulosa microcristalina se utilizaron dos funciones objetivos: La 
primera de máxima verosimilitud entre la razón de cambio de la fracción del material 
biomásico con respecto a la temperatura determinado experimentalmente y el calculado 
por el modelo (Máxima Verosimilitud Diferencial - MVD). Y la segunda de máxima 
verosimilitud entre la fracción del material biomásico determinado experimentalmente y el 
calculado por el modelo (Máxima Verosimilitud Integral - MVI). De acuerdo a lo anterior 
se formularon las Ecuaciones (4.1) y (4.2): 
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donde 500 es el número de datos experimentales utilizados para la identificación de los 
parámetros cinéticos del modelo de una sola reacción. 
 
 
Figura 4–1: Variación de la masa y razón de cambio de la masa con respecto a la 
temperatura vs la temperatura para cuesco de palma a distintas velocidades de 
calentamiento (desarrollado por Gómez et al. [1]). 
Para las corridas de pirólisis de cuesco de palma (TGA1, TGA2 y TGA3 se plantea el 
modelo de tres reacciones paralelas independientes (Ecuación (1.6), Ecuación (1.7) y 
Ecuación (2.1)) con dos variaciones: orden de reacción fijo e igual a uno y con el orden 
de reacción libre. Para ambos modelos las funciones a optimizar son las siguientes (MVD 
y MVI respectivamente) 
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Donde           y representa la corrida del TGA desarrollado por Gómez et al. 
[1] 
Finalmente, para el diseño experimental D-Optimalidad se utilizan los modelos Rxn_1 y 
Rxn_n. El modelo de error para la función de optimización de máxima verosimilitud se 
determinó con parejas de las corridas de repetición (M1-M11, M9-M23 y M15-M13) 
graficando el promedio de fracción másica     entre cada repetición vs la varianza 
obteniendo la Figura 4–2. En esta figura se observa que la pendiente es negativa en un 
intervalo de fracción másica     (función objetivo MVI) de 0,4 a 1 y positiva para     
Identificación de parámetros cinéticos                                                                               73                              
menores a 0,4. En cuanto al modelo de error de la función objetivo MVD en la Figura 4–2 
b y d se observan una mayor cantidad de datos que ofrecen una pendiente negativa. De 
acuerdo a lo presentado en la sección 2.5.1 se determina que el modelo de error 
depende de la categoría (fracción másica del material biomásico o la razón de cambio de 
la fracción másica de material biomásico respecto la temperatura) en la mayor parte del 
intervalo de temperatura trabajado ya que la pendiente del modelo de error es negativa 
en la mayor parte del proceso de pirólisis. Para ambos modelos las funciones a optimizar 
son las siguientes (MVD y MVI respectivamente) 
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Donde   representa las UE seleccionadas para la identificación paramétrica. 
 
Figura 4–2: Determinación del modelo de error para la función de MVI (a y c) y MVD (b y 
d) 
a) b) 
c) d) 
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4.2 Análisis de convexidad de la función de optimización 
A partir de las Ecuación (2.30) y Ecuación (2.31) que se encuentran en la sección 2.5.4 
se determina la convexidad de la función objetivo (minimización del error o máxima 
verosimilitud entre los datos experimentales y el modelo planteado) y de la región de 
búsqueda. 
A continuación se hace el análisis tomando como función objetivo el mínimo cuadrado 
entre el valor experimental y el arrojado por el modelo de la razón de cambio de la 
fracción másica con respecto a la temperatura utilizada ampliamente en la literatura [7, 
17, 56] y posterior se encuentra el resultado para la función de máxima  verosimilitud.  
Para el problema planteado se define   como: 
       (
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 (4.7) 
Para la anterior ecuación en la identificación de parámetros se consideran como 
variables de optimización la energía de activación     y el factor pre-exponencial    . 
Para facilitar la visualización se presenta el análisis para el modelo de pirólisis de una 
única reacción de descomposición. Aplicando el concepto de matriz Hessiana se obtiene: 
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Teniendo en cuenta que las variables de optimización para la identificación de 
parámetros energía de activación y factor pre-exponencial son siempre positivas para los 
sistemas reactivos, la temperatura absoluta ( ) es positiva, la tasa de calentamiento   y 
la fracción másica (   ) es también positivas los términos de la matriz serian: 
     [
   
   
] (4.9) 
Donde       y   son constantes mayores a cero. Se obtienen dos eigenvalores uno 
positivo y otro negativo. Por tanto, el Hessiano es indefinido y la función        no tiene 
un único extremo, posee puntos de silla y son necesarios métodos de optimización 
globales o heurísticos. Para la función de máxima verosimilitud entre los datos medidos y 
los arrojados por el modelo también de obtiene que el Hessiano es indefinido y la función 
de optimización con puntos de silla. Dado que se establece la existencia de puntos de 
silla, se concluye que el modelo es no convexo. Además la razón de cambio de la masa 
respecto a la temperatura tiene tendencia de poca suavidad en los picos como se 
observa en las Figura 3–2 a 3-9. Por lo anterior es necesario el uso de métodos de 
optimización globales con los que se identifican los parámetros de reacción que 
disminuyan el error entre el modelo y los datos experimentales. La región de optimización 
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utiliza intervalos de las variables de optimización que garantizan la convexidad de la 
región. Otro de los inconvenientes en la selección de los algoritmos es el punto de 
inicialización de las variables. Dependiendo de la cercanía a la solución puede el 
optimizador estancarse o no en puntos óptimos locales cometiendo el error de considerar 
estos como puntos óptimos globales e identificando un conjunto de parámetros cinéticos 
que no son los mejores para representar proceso de pirólisis. 
4.3 Selección del algoritmo de optimización 
Se utilizan como software de optimización, EXCEL TM y MATLAB®. De los anteriores 
software se utilizan la herramienta Solver de Excel TM, la función fmincon de Matlab® 
con su algoritmo Interior Point, la función alggen (algoritmos genéticos) de Matlab® y se 
programa el algoritmo NSPSO basado en movimiento de partículas en Matlab®. El 
objetivo de utilizar estos 4 algoritmos es seleccionar uno que garantice la identificación 
del mejor conjunto de parámetros cinéticos de los modelos planteados. 
El algoritmo NSPSO implementado en Matlab® tal como se describió en la sección 2.5.4 
tiene las siguientes características: 
 Numero de partículas igual a 40 veces el número de parámetros a optimizar. 
 Para la identificación de parámetros el criterio de detención fue el número de 
iteraciones (200) o la diferencia entre la función objetivo de la primera partícula y 
la función objetivo de la última partícula (menor a 2). 
 Se realizaron como mínimo 10 corridas para garantizar reproducibilidad del 
algoritmo de optimización. 
 La velocidad máxima      se tomó como la mitad del intervalo o región de 
búsqueda de cada parámetro. 
 El factor de restricción  , peso de inercia   y los coeficientes    y    se 
determinaron mediante las Ecuaciones (4.10), (4.11), (4.12) y (4.13) para cada 
iteración  . Li [83] reporta valores diferentes para estos parámetros, pero dado 
que los problemas de optimización son diferentes y que con los parámetros que él 
reportó no se logró obtener el mismo punto óptimo en diferentes corridas. Fue 
necesario realizar variaciones a estos parámetros que permitieran obtener una 
solución similar en diferentes corridas. 
    (4.10) 
    (4.11) 
              (4.12) 
              (4.13) 
Para seleccionar uno de los métodos de optimización y utilizarlo en la identificación de 
parámetros del diseño experimental planteado se utiliza la degradación térmica de 
celulosa (Figura 3–9) y de cuesco (Figura 4–1). Se aumenta la complejidad del 
problema pasando desde el modelo de una sola reacción con orden de reacción igual a 
76                                                                 Modelación cinética de pirólisis de biomasa                                                                      
 
para la pirólisis de celulosa hasta el modelo 3Rxn_n para la pirólisis de cuesco de palma. 
En la medida que se aumenta la complejidad del modelo se descartaron algunos 
métodos.  
4.3.1 Selección de algoritmos utilizando la pirólisis de celulosa  
Modelo cinético Rxn_1 
Para la pirólisis de celulosa microcristalina se determinaron los parámetros cinéticos por 
medio de los 4 métodos de optimización mencionados previamente: Solver, fmincon, 
GA y NSPSO. En el Anexo B se encuentran los programas elaborados en Matlab con la 
función fmincon y el algoritmo NSPSO. 
Se graficó función objetivo MVI y MVD para pirólisis de celulosa microcristalina (Figura 
4–3). Los límites de la energía de activación y el factor pre-exponencial se tomaron como 
el doble del promedio identificado por varios autores para la pirólisis del componente 
celulosa (En la Tabla 4-1 se encuentran tabulados los parámetros consultados). Mientras 
que el mínimo se consideró como 1 para los dos parámetros. Esto con el fin de visualizar 
el comportamiento y la complejidad de la función. Se observa en la Figura 4–3(a) y (b) la 
presencia  de 5 puntos óptimos de los cuales 4 son locales y uno global tanto para el 
método de MVD y MVI. Además en la Figura 4–3(b) se aprecia la presencia de una 
región donde la función objetivo tiene un mismo valor, región que puede ocasionar 
problemas a ciertos algoritmos de optimización que la consideren como óptimo. Una 
particularidad de la función objetivo es que los puntos óptimos locales tienen un 
comportamiento lineal entre la energía de activación y el factor pre-exponencial de la 
ecuación de Arrhenius y la región de óptimos puede ubicarse en un rango de este 
comportamiento lineal. 
Tabla 4-1: Parámetros cinéticos reportados en la literatura para la pirólisis del 
componente celulosa 
   [kJ/mol]      [1/s] 
Gómez et al. [1] 2741 20,991 
Varhegyi et al. [16] 234 17,6 
García [54] 205 16,84 
Hu et al. [15] 263 17.54 
Promedio 244 18.24 
1 máximo de E reportado para los ensayos de la Figura 4–1 
En la Tabla 4-2 y Tabla 4-3 se presentan los resultados de las corridas realizadas con el 
algoritmo genético de Matlab® y con el algoritmo NSPSO programado en Matlab® 
respectivamente. En la Tabla 4-4 se presentan los resultados de las corridas de 
optimización realizadas con los 4 algoritmos de optimización reportándose para las 
técnicas bioinspiradas el promedio de las corridas realizadas. Como punto de 
inicialización del solver y fmincon se utilizaron los parámetros determinados mediante el 
método de linealización. Se encuentra que el algoritmo genético de optimización que
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tiene Matlab® no converge hacia el óptimo global en todas sus corridas (En la Tabla 4-2 
se observa que la función objetivo y los valores de los parámetros cinéticos son 
diferentes para todas las corridas), por lo cual se descarta su uso en los siguientes 
problemas de optimización. Para el algoritmo NSPSO se encuentra que al realizar 15 
corridas con el programa elaborado en Matlab® para todas estas el resultado es 
significativamente el mismo (poseen pequeña varianza). 
 
Figura 4–3: Comportamiento de la ecuación de máxima verosimilitud versus el factor 
pre-exponencial y la energía de activación para la pirólisis de celulosa microcristalina. (a) 
MVI y (b)MVD. 
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En la Tabla 4-3 se observa que el programa elaborado usando el algoritmo NSPSO 
converge hacia un óptimo global en todas sus corridas con valores de error tanto en los 
parámetros cinéticos como en la función objetivo significativamente menores a los 
obtenidos con el algoritmo genético de MATLAB (Tabla 4-2). Esto también se evidencia 
en los diagramas de bloques mostrados en la Figura 4–4 con los intervalos de error o de 
confianza determinados con un orden de significancia de 0,05. Dado el anterior orden de 
significancia se puede concluir que los resultados obtenidos con los algoritmos AG y 
NSPSO son significativamente distintos y por tanto los intervalos de confianza de los 
parámetros obtenidos con los algoritmos no se intersectan. 
En la Tabla 4-4 se observa que los parámetros identificados con las herramientas 
fmincon, solver  y el algoritmo NSPSO muestran que con estos tres métodos se llegan a 
parámetros cinéticos relativamente similares. En la Tabla 4-5 se presentan los 
parámetros cinéticos resultantes de la identificación realizada con las herramientas 
fmincon, solver  y el algoritmo NSPSO. Se observa que estos son relativamente iguales, 
por tanto cualquiera de los métodos utilizados resulta satisfactorio para la identificación 
de parámetros de una sola reacción con orden igual a 1. 
Tabla 4-2: Corridas del Programa elaborado con los algoritmos genéticos de MATLAB 
para el cálculo de los parámetros cinéticos de celulosa microcristalina utilizando la 
función objetivo MVD 
Corridas MVD   [kJ/mol]       [1/s] 
1 -3050,26 235,89 17,98 
2 -2946,18 228,43 17,26 
3 -2087,88 262,12 17,94 
4 -3531,09 230,31 17,68 
5 -2333,49 213,06 16,84 
6 -2948,41 236,58 17,99 
7 -2953,14 231,46 17,53 
8 -2873,11 234,13 17,73 
9 -3429,05 218,69 16,58 
10 -2599,30 238,31 17,93 
11 -2955,90 233,43 17,71 
12 -2939,79 228,56 17,27 
13 -2939,89 231,70 17,55 
14 -3165,16 219,50 16,55 
15 -2483,23 238,42 17,83 
Promedio -2882,39 232,04 17,49 
Desviación estandar 380,35 11,18 0,49 
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Tabla 4-3: Corridas del programa elaborado con el algoritmo NSPSO para el cálculo de 
los parámetros cinéticos de celulosa microcristalina utilizando la función objetivos de 
MVD 
Corridas MVD   [kJ/mol]      [1/s] 
1 -3582,72 200,145 15,086 
2 -3582,41 200,143 15,086 
3 -3583,35 200,138 15,085 
4 -3583,20 200,137 15,085 
5 -3583,23 200,126 15,084 
6 -3582,41 200,143 15,086 
7 -3582,41 200,143 15,086 
8 -3582,41 200,143 15,086 
9 -3583,69 200,129 15,084 
10 -3581,83 200,128 15,085 
11 -3581,83 200,128 15,085 
12 -3581,83 200,128 15,085 
13 -3604,36 200,165 15,004 
14 -3587,35 200,165 15,085 
Promedio -3592,61 200,140 15,079 
Desviación estandar 5,88390112 1,26E-02 2,17E-02 
  
Tabla 4-4: Resultados  de los métodos AG, fmincon, Solver y NSPSO para el cálculo de 
los parámetros cinéticos de celulosa microcristalina utilizando la función objetivo de MVD. 
  AG Matlab Fmincon Solver NSPSO 
   [kJ/mol] 232,04 202,728 202,715 200,140 
      [1/s] 17,49 15,198 15,193 15,079 
MVD -2882,39 -3625,072 -3625,953 -3592,61 
  
En la Figura 4–5 se observa la comparación entre los valores experimentales de la 
variación de la razón de cambio de la masa respecto la temperatura y la variación de la 
masa con respecto a la temperatura y los arrojados por el modelo utilizando las dos 
funciones objetivo Modelo -  derivada (representa los resultados de la optimización 
utilizando la función objetivo MVD) y Modelo – masa (representa los resultados de la 
optimización utilizando la función objetivo MVI) para celulosa microcristalina. La función 
de optimización de máxima verosimilitud entre la  fracción másica experimental y del 
modelo no permite un buen ajuste a los datos experimentales de la derivada       con 
los del modelo; mientras que la función de optimización de máxima verosimilitud que 
relaciona (
  
  
)
            
 y la (
  
  
)
      
 no permite un buen ajuste a los datos 
experimentales de la masa. Lo anterior también se visualiza calculando el porcentaje de 
desviación (función objetivo utilizada por varios autores como Varhegyi et al. [16] para la 
identificación de los parámetros cinéticos) el cual viene definido por las Ecuaciones 4.14 
y 4.15. Los resultados se encuentran en la Tabla 4-6. 
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Figura 4–4: Diagrama de bloques de los parámetros obtenidos por medio de los 
algoritmos de optimización utilizando las técnicas bioinspiradas GA y NSPSO 
 
Tabla 4-5: Resultados  de los algoritmos, fmincon, Solver y NSPSO para el cálculo de los 
parámetros cinéticos de celulosa microcristalina utilizando la función objetivo de MVI. 
   Fmincon Solver NSPSO 
E  [kJ/mol] 93,44 93,47 93,45 
Log A [1/s] 5,11 5,12 5,11 
MVI 243,42 243,37 243,39 
 
Tabla 4-6: Desviaciones de los datos experimentales y el modelo de una reacción para la 
pirólisis de celulosa microcristalina con orden de reacción igual a uno. 
  MVD MDI 
Ecuación (4.14) 6,821% 5,704% 
Ecuación (4.15) 0,056% 0,154% 
Identificación de parámetros cinéticos                                                                               81                              
Utilizando el método de MVD el aumento del error de la desviación calculada con la      
Ecuación 4.15 es de 1,19 veces, mientras que con el método de MDI el aumento del error 
de la desviación es de 2,75 veces.  
La validación del modelo puede realizarse comprobando la normalidad de los residuos 
que se generan entre el modelo y los valores experimentales. Se utiliza el grafico de 
probabilidad normal (Q-Q Plot) para el modelo de una sola reacción el cual representa en 
la Figura 4–6. 
 
Figura 4–5: Comparación de los datos experimentales y el del modelo utilizando las dos 
funciones objetivo para la pirólisis de celulosa microcristalina. Modelo-Masa MVI y 
Modelo derivada MVD 
 
Figura 4–6: Q-Q plop del modelo Rxn_1 para la pirólisis de celulosa microcristalina 
utilizando la función objetivo MVI (a) y MVD (b).  
(a) (b) 
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Para que los residuos de los modelos tengan una distribución normal la gráfica Q-Q Plot 
debe arrojar una línea recta. Como se evidencia en la Figura 4–6 el modelo 3Rxn_1 no 
resulta satisfactorio para reproducir los datos experimentales, esto es causado porque los 
residuales son mayores a temperaturas superiores a los 380 °C.  
Se propone  una optimización multiobjetivo para determinar el frente óptimo de Pareto y 
los parámetros cinéticos que hacen parte de este frente. Esto permite tener un conjunto 
de parámetros cinéticos que dan solución a los métodos MVD y MVI simultáneamente y 
así observar la relación o dependencia de los parámetros cinéticos dentro del conjunto 
óptimo de Pareto. Para obtener este frente óptimo se utiliza el procedimiento descrito en 
la  
Figura 2–22, realizando 10 corridas para observar la reproducibilidad del algoritmo. En la 
Figura 4–7 se muestra el comportamiento del frente óptimo de Pareto de las funciones 
objetivo (MVD y MVI) y de la relación de la energía de activación y el factor pre-
exponencial para el modelo de una sola reacción. Se encontró que la relación es lineal tal 
como se había predicho de la Figura 4–3, esta relación puede considerarse como el 
intervalo de confianza de los parámetros cinéticos para la pirólisis de celulosa y el 
extremo inferior y superior de estos intervalos es la solución de las funciones de máxima 
verosimilitud de la masa y derivada respectivamente.  
 
Figura 4–7: (a) Frente óptimo de Pareto y (b) relación del factor pre-exponencial y 
energía de activación para la pirólisis de celulosa microcristalina. 
Modelo cinético Rxn_n 
Para la identificación de los parámetros cinéticos utilizando el modelo Rxn_n se utilizan la 
herramienta solver, la función fmincon y el algoritmo NSPSO, los cuales dieron un buen 
desempeño con el modelo Rxn_1 para la pirólisis de celulosa. Los resultados de las tres 
herramientas arrojaron resultados similares y por tanto no se descarta ninguno de estos. 
(a) (b) 
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En la Tabla 4-7 se presentan los resultados de los parámetros cinéticos identificados  
para el modelo Rxn_n utilizando las funciones objetivo MVD y MVI. Se observa en la 
Tabla 4-7  y en la Figura 4–8 que aumenta la verosimilitud al encontrarse menores 
valores de la función objetivo y por tanto una menor desviación del comportamiento de la 
degradación de celulosa, pero los valores óptimos resultaron ser muy grandes y lejanos 
de cualquier valor reportado en la literatura consultada. De igual forma se observa en la 
Figura 4–10 la reducción de la normalidad de los residuos que se generan entre el 
modelo y los datos experimentales ya que se presenta una tendencia lineal sobre uno de 
los extremos del comportamiento, mientras que en modelo Rxn1 solo hay 
comportamiento lineal al interior del Q-Q Plot. Finalmente, se presenta comportamiento 
lineal que relaciona el factor pre-exponencial y la energía de activación en el frente 
óptimo de Pareto (Figura 4-9(b)). En la Figura 4-9 (a) se observa que todas las corridas 
llegan al frente óptimo de Pareto, garantizando la reproducibilidad del algoritmo NSPSO), 
pero este comportamiento lineal no se presenta entre el orden de reacción y la energía 
de activación (Figura 4-9(c)). Esto crea problemas de convergencia y hace que la 
función objetivo adquiera un comportamiento no lineal y aumenten los puntos óptimos 
locales.  
Tabla 4-7: Resultados de la optimización de la pirólisis de celulosa microcristalina 
considerando el orden de reacción. 
  MVD MVI 
E  [KJ/mol] 328,55 722,49 
Log A [1/s] 26,58 63,34 
n 2,47 13,06 
Función Objetivo  -3720,53 -450,71 
Segunda function objetivo 266,15 -3040,29 
% desviación Ecuación (4.14) 5,83% 2,85% 
% desviación Ecuación (4.15) 0,06% 0,53% 
 
Figura 4–8: Comparación de los datos experimentales y el del modelo con orden de 
reacción utilizando las dos funciones objetivo para la pirólisis de celulosa microcristalina. 
Modelo-Masa MVI y Modelo derivada MVD 
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Figura 4–9: (a) Frente óptimo de Pareto, comportamiento entre (b) el factor pre-
exponencial y la energía de activación y entre (c) el orden de reacción y la energía de 
activación de la pirólisis de celulosa microcristalina. 
Conclusión. 
En la Tabla 4-8 se encuentran los parámetros cinéticos seleccionados de la identificación 
de pirólisis de celulosa microcristalina pertenecientes al modelo Rxn_1 y el método MVD. 
Se descartan los identificados con el método MVI por que los parámetros cinéticos son 
menores a los valores reportados en la literatura [1, 15, 16, 54] y las desviaciones son 
superiores a las obtenidas con el método MVD. Se descartan también los parámetros 
cinéticos obtenidos con el modelo Rxn_n por carecer de sentido físico y tener valores de  
energía de activación y factor pre exponencial que están de 2 a 4 veces por encima de 
los parámetros usuales para este tipo de reacción. Finalmente, la herramienta solver de
(a) (b) 
(c) 
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Excel, la función fmincon y el algoritmo NSPSO son adecuados para la identificación de 
parámetros cinéticos de pirólisis de celulosa. Se seleccionan estos para la identificación 
de parámetros de la pirólisis de cuesco de palma. 
Tabla 4-8: Parámetros cinéticos identificados para la pirólisis de celulosa 
 Parámetro Valor 
   [kJ/mol] 200,140 
      [1/s] 15,079 
  
Figura 4–10: Q-Q plop del modelo Rxn_n para la pirólisis de celulosa microcristalina 
utilizando la función objetivo MVI (a) y MVD (b). 
4.3.2 Selección de algoritmos utilizando la pirólisis de cuesco de 
palma.  
Luego de los análisis realizados para la pirólisis de celulosa se trabajó con los resultados 
de las pirólisis de cuesco de palma TGA1, TGA2 y TGA3 obtenidos por el grupo de 
investigación BIOT en un trabajo previo [1]. En la Figura 4–11 (a) se observa que la 
variación de la masa vs la temperatura no muestra fluctuaciones en la medición para  
TGA2; pero al graficar la razón de cambio de la masa respecto la temperatura vs la 
temperatura (Figura 4–11 (a)) y realizando un acercamiento del comportamiento de la 
masa (Figura 4–11 (b)) se observan picos que no son característicos del proceso de 
pirólisis provocados por aumentos o disminuciones bruscas de la masa en todo el 
intervalo de temperatura. Estos picos son característicos de los procesos de medición 
utilizando instrumentos electrónicos y pueden ser ocasionados por ruido en el sistema, 
sensibilidad del instrumento de medición, etc.  
Para dar solución a este inconveniente se utilizan técnicas de suavizado de datos o 
detección de errores en las mediciones.  En el presente trabajo se utilizó la técnica de 
suavización polinómica de grado 3 para dejar un total de 500 puntos (se partía 
aproximadamente de 10000 o más puntos del termograma). Esta cantidad de puntos no 
(a) (b) 
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afecta el valor mínimo de los picos. Para cantidades menores a 500 datos, se encontró 
una variación apreciable del valor de los picos y en los parámetros cinéticos calculados 
(resultados no presentados). En la Figura 4–12 se muestra el resultado de la suavización 
de datos para las corridas por termogravimetría TGA1, TGA2 y TGA3, con las que se 
determinarán los parámetros cinéticos utilizando la herramienta de optimización Solver 
de Excel, la función fmincon de Matlab y el algoritmo NSPSO programado en Matlab. El 
valor mínimo de los picos difiere al reportado por Gómez et al. [1] (Figura 4–1) ya que en 
el presente trabajo se determinó a partir de la fracción másica de material orgánico     
mientras que Gomez et al. [1] determinaron la variación       a partir de     
 
Figura 4–11: (TGA2) (a) Variación de la masa y razón de cambio de la masa con 
respecto a la temperatura vs la temperatura, para cuesco de palma a una tasa de 
calentamiento de 3 K/min desarrollado por Gómez et al. [1] (b) Acercamiento del 
comportamiento de la fracción másica vs la temperatura para el ensayo en 
termogravimetría TGA2.  
Modelo cinético 3Rxn_1 
Al realizar la identificación de los parámetros cinéticos utilizando Solver y fmincon se 
obtuvo que partiendo de distintos puntos iniciales se llegaban a diversos puntos óptimos 
locales. En el ANEXO C se presenta la región de óptimos locales obtenida con los 
métodos solver y fmincom para el modelo 3Rxn_1 utilizando los métodos MVD y MVI; el 
punto azul representa la mejor solución encontrada con el algoritmo de optimización 
NSPSO en las 16 corridas realizadas con el método MVD (Tabla 4-9) o en las 12 
corridas realizadas con el método MVI (Tabla 4-10). En las Figura C–4 a la C-2 del 
ANEXO C se observa que existen dos regiones de comportamientos lineales en los 
óptimos locales hallados (puntos verdes). Esto se debe a que el optimizador puede tomar 
como primera reacción como la pirólisis de celulosa o la pirólisis de hemicelulosa 
dependiendo del punto de inicialización de los parámetros cinéticos. Así, en la gráfica 
que relaciona el factor pre-exponencial y la energía de activación de la reacción 1 
(celulosa) la región lineal de óptimos locales ubicada en la parte superior representa la 
(a) 
(b) 
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hemicelulosa, mientras que la inferior  representa la celulosa. La presencia de dos 
regiones de óptimos lineales también  se observa como es de esperarse para la reacción 
2 y la región de hemicelulosa es la superior. El algoritmo NSPSO se programó de tal 
manera que impidiera caer erróneamente sobre las regiones lineales que no representa 
al componente de la reacción eliminando las partículas mediante el siguiente 
procedimiento: Se eliminan las dos últimas reacciones del modelo para ver si la primera 
reacción se encuentra en las cercanías del primer pico o del segundo pico; de estar más 
cercana al segundo pico se acepta el parámetro cinético, de lo contrario se rechaza la 
partícula y se asigna aleatoriamente otra partícula que cumpla con la condición anterior. 
Con el algoritmo NSPSO también se obtuvo la presencia de óptimos locales pero con 
una menor variación. Dado a la poca reproductividad y gran gama de soluciones del 
Solver y fmincon no se presentan los resultados tabulados. En la Figura 4–13 y en la 
Figura 4–14 se muestran la comparación de los resultados arrojados por el modelo y los 
datos experimentales para los dos métodos (MVD y MVI). Al igual que lo encontrado en 
la identificación de parámetros de la celulosa, el método MVD ofrece menores 
desviaciones tanto para la derivada como para la fracción másica, en cambio el método 
MVI arroja mayores desviaciones en la derivada, principalamente en la tasa reacción del 
componenete de lignina y corrimientos negativos para la celulosa. También se observa 
que ambos métodos tienen dificultas de aproximancón a los datos experimentales del 
TGA3. 
Los valores de las fracciones másicas de cada componente se tomaron de la 
caracterización del cuesco de palma reportada en la Tabla 3-8 como base seca, libre de 
cenizas y extractivos. 
De la Tabla 4-9 y de la Tabla 4-10 se observa lo siguiente: 
 El método MVI ofrece mayor variación en los parámetros cinéticos contrario al 
método de MVD.  
 Los parámetros cinéticos de la celulosa son mayores a los de la hemicelulosa 
para los dos métodos.  
 Los parámetros cinéticos de la celulosa identificados con el método de MVD son 
menores a los identificados por el método MVI. Caso contrario a lo observado 
con los parámetros cinéticos de la hemicelulosa 
 Los parámetrso cinéticos de la lignina son semejantes para los dos métodos 
utilizados. 
En la Figura 4–15 se muestran algunas iteraciones realizadas con el algoritmo NSPSO. 
Los puntos azules representan las partículas iniciales mientras los verdes las partículas 
que representan la reacción 1 para la iteración  , los rojos las partículas que representan 
la reacción 2 para la iteración   y las negras las partículas de la reacción 3 para la 
iteración  .  
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Figura 4–12: Resultado de la suavización de grado 3 para los experimentos TGA1, 
TGA2 y TGA3. 
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Figura 4–13: Comparación entre los valores experimentales y los arrojados por el 
modelo para la pirólisis de cuesco de palma TGA1 (a) TGA2 (b) y TGA3(c) con los 
arrojados por el método MVI utilizando el modelo 3_rxn1 
(a) 
(b) 
(c) 
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Figura 4–14: Comparación entre los valores experimentales y los arrojados por el 
modelo para la pirólisis de cuesco de palma TGA1 (a) TGA2 (b) y TGA3 (c) con los 
arrojados por el método MVD utilizando el modelo 3_Rxn1 
(b) 
(c) 
(a) 
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Tabla 4-9: Parámetros cinéticos obtenidos mediante optimización NPSPO para TGA1, 
TGA2 y TGA3 utilizando el método MVD y el modelo 3Rxn_1 
Corrida Función objetivo    [kJ/mol]       [1/s]    [kJ/mol]       [1/s]    [kJ/mol]       [1/s] 
16 -1393,705 209,287 18,059 180,275 13,033 20,640 -2,027 
17 -1393,705 209,287 18,059 180,275 13,033 20,640 -2,027 
18 -1393,705 209,287 18,059 180,275 13,033 20,640 -2,027 
19 -1393,705 209,287 18,059 180,275 13,033 20,640 -2,027 
24 -1393,696 209,277 18,058 180,589 13,061 20,548 -2,034 
23 -1393,690 209,275 18,056 180,918 13,090 20,553 -2,035 
27 -1393,680 209,269 18,054 181,175 13,114 20,533 -2,037 
22 -1393,585 209,456 18,076 182,132 13,199 20,433 -2,047 
28 -1393,550 209,397 18,071 178,299 12,854 20,595 -2,031 
25 -1393,534 209,255 18,052 183,154 13,291 20,559 -2,033 
13 -1393,330 209,333 18,064 184,614 13,422 20,533 -2,036 
4 -1393,200 209,150 18,043 184,907 13,449 20,849 -2,003 
21 -1392,594 209,802 18,119 177,831 12,815 20,200 -2,060 
20 -1392,569 213,975 18,548 180,952 13,093 20,497 -2,041 
11 -1392,539 209,230 18,049 187,987 13,725 20,629 -2,023 
26 -1392,522 209,403 18,065 188,042 13,730 20,481 -2,039 
Varianza   1,282 0,014 8,556 0,069 0,017 0,000 
Media   209,623 18,093 181,981 13,186 20,561 -2,033 
Tabla 4-10: Parámetros cinéticos obtenidos mediante optimización NPSPO para TGA1, 
TGA2 y TGA3 utilizando el método MVI y el modelo 3Rxn_1 
Corrida Función objetivo    [kJ/mol]       [1/s]    [kJ/mol]       [1/s]    [kJ/mol]       [1/s] 
1 -822,230 272,526 24,418 141,948 9,652 18,627 -2,328 
2 -822,580 286,940 25,867 151,135 10,501 19,043 -2,287 
3 -822,580 286,940 25,867 151,135 10,501 19,043 -2,287 
4 -822,580 286,940 25,867 151,135 10,501 19,043 -2,287 
5 -822,580 286,940 25,867 151,135 10,501 19,043 -2,287 
6 -823,433 283,962 25,545 147,017 10,118 18,864 -2,304 
7 -822,411 271,034 24,243 149,894 10,375 18,485 -2,339 
8 -822,773 277,338 24,891 149,355 10,326 18,301 -2,356 
9 -824,489 302,692 27,451 144,909 9,915 18,788 -2,311 
10 -823,171 288,606 26,014 151,330 10,508 18,574 -2,330 
11 -822,064 268,270 23,985 141,990 9,654 18,803 -2,311 
12 -822,674 288,203 25,997 142,942 9,757 19,430 -2,253 
Media  -822,797 283,366 25,501 147,827 10,192 18,837 -2,307 
Varianza   84,132 0,856 13,693 0,115 0,088 0,001 
 
 
Modelo cinético 3Rxn_n 
De manera similar a lo realizado con la celulosa microcristalina  se decide colocar como 
variable de optimización el orden de reacción para las tres reacciones. Se obtienen los 
parámetros tabulados en la Tabla 4-11 y Tabla 4-12 con los métodos MVI y MVD. En el 
Anexo C se encuentran las figuras (de la Figura C–4 a la Figura C–7) correspondientes 
a los óptimos locales del sistema determinados con la herramienta Solver y la función 
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fmincon y las figuras de los óptimos de cada una de las corridas realizadas con el 
algoritmo NSPSO. En el Anexo C se encuentran las gráficas (Figura C–8 y C-6) que 
comparan los valores experimentales con el modelo.  Se observa nuevamente que se 
tiene alta desviación cuando se utiliza el método MVI y que el TGA3 es el que menor 
verosimilitud se logró. 
 
                    10 iteraciones                                                 40 iteraciones 
 
 70 iteraciones                                            100 iteraciones 
Figura 4–15: Iteraciones 10, 20, 50 y 100 del programa NSPSO para la optimización de 
los ensayos TGA1, TGA2 y TGA3  utilizando la función de máxima verosimilitud de la 
derivada. 
De acuerdo a los valores tabulados y con un nivel de significancia de 0,05 se encuentra 
que la energía de activación de la reacción 2 (pirólisis de hemicelulosa), el factor pre-
exponencial de la reacción 2, el orden de reacción de la reacción 2 y la energía de 
activación de la reacción 3 (pirólisis de lignina) son significativamente iguales (el valor de 
las medias +/- el intervalo de confianza de los parámetros se intersectan entre los 
métodos MVD y MVI), contrario a lo encontrado cuando el modelo no incluía como 
variable a optimizar el orden de reacción. 
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Tabla 4-11:  Parámetros cinéticos obtenidos mediante optimización NPSPO para TGA1, 
TGA2 y TGA3 utilizando el método MVD y el modelo 3Rxn_n 
Corrida 
Función 
objetivo 
   
[kJ/mol] 
       
[1/s] 
   
   
[kJ/mol] 
      
[1/s] 
   
   
[kJ/mol] 
       
[1/s] 
   
1 -14878,48 250,66 19,13 0,91 194,21 17,19 2,31 35,75 4,59E-04 1,87 
2 -14684,00 267,15 20,64 1,00 174,97 15,09 2,01 35,88 -1,46E-04 1,83 
3 -14680,49 279,95 21,81 1,07 187,71 16,48 2,21 35,55 1,00E-03 1,87 
4 -14674,92 285,92 22,35 1,10 235,74 21,72 3,00 34,75 -1,11E-04 1,98 
5 -14781,75 270,08 20,93 1,05 231,72 21,29 2,94 34,92 -1,26E-08 1,97 
6 -14872,61 259,76 19,96 0,96 215,18 19,48 2,65 35,30 -2,07E-09 1,92 
7 -14923,51 238,44 18,00 0,84 205,79 18,47 2,51 35,69 1,53E-03 1,90 
8 -14913,33 244,81 18,59 0,88 201,87 18,03 2,44 35,67 -1,71E-09 1,89 
9 -14914,37 243,25 18,46 0,88 208,66 18,75 2,51 35,74 1,12E-03 1,92 
10 -14845,07 238,73 18,03 0,84 181,03 15,77 2,11 36,14 1,11E-04 1,84 
Media -14816,852 257,875 19,789 0,952 203,689 18,227 2,467 35,539 3,96E-04 1,898 
Varianza 9551,90 269,30 2,26 0,01 366,13 4,35 0,10 0,17 3,29E-07 0,00 
Intervalo de confianza 
(+/-)  
10,17 0,93 0,06 11,86 1,29 0,19 0,25 3,55E-04 0,03 
Tabla 4-12:  Parámetros cinéticos obtenidos mediante optimización NPSPO para TGA1, 
TGA2 y TGA3 utilizando el método MVI y el modelo 3Rxn_n 
Corrida 
Función 
objetivo 
   
[kJ/mol] 
       
[1/s] 
   
   
[kJ/mol] 
      [1/s]    
   
[kJ/mol] 
       
[1/s] 
   
1 -2238,746 285,356 22,391 1,167 208,938 18,766 2,438 35,561 5,21E-05 1,838 
2 -2238,944 281,491 22,043 1,154 222,393 20,237 2,632 35,524 4,21E-05 1,841 
3 -2228,294 315,772 25,219 1,366 202,063 17,990 2,306 35,544 1,45E-05 1,839 
4 -2239,240 276,069 21,525 1,105 211,497 19,055 2,487 35,564 -3,08E-10 1,837 
5 -2237,483 290,733 22,907 1,219 222,379 20,225 2,618 35,512 5,48E-08 1,842 
6 -2239,527 286,856 22,536 1,182 213,495 19,261 2,500 35,550 6,55E-04 1,839 
7 -2239,648 283,964 22,270 1,167 217,323 19,689 2,565 35,548 1,15E-03 1,840 
8 -2238,430 292,654 23,076 1,222 212,740 19,173 2,481 35,539 1,93E-06 1,840 
9 -2237,720 271,165 21,064 1,068 209,101 18,799 2,461 35,578 -1,48E-09 1,836 
10 -2239,570 283,964 22,270 1,167 217,859 19,740 2,565 35,534 -1,70E-09 1,840 
Media -2237,760 286,802 22,530 1,182 213,779 19,294 2,505 35,546 1,92E-04 1,839 
Varianza 10,47 129,51 1,12 0,01 36,63 0,44 0,01 0,00 1,40E-07 0,00 
Intervalo de confianza  
(+/-) 
7,05 0,66 0,05 3,75 0,41 0,06 0,01 2,32E-04 0,001 
 
Por todo lo anterior se selecciona como algoritmo de optimización el NSPSO para la 
identificación de los parámetros cinéticos para el modelo cinético y diseño experimental 
planteados. El análisis de los parámetros cinéticos identificados se encuentra al final de 
la siguiente sección. 
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4.4 Identificación paramétrica. 
La metodología para la identificación de parámetros de realizó en las siguientes etapas: 
Con el valor óptimo de todos los parámetros, es decir, aquel que tiene el menor valor 
para la función de máxima verosimilitud, se realizó una simulación para cada uno de los 
puntos del diseño de experimentos y los resultados se utilizaron para evaluar la prueba 
de Fisher-Snedecor. 
Con los mismos intervalos para los parámetros usados en la identificación, se realizó el 
cálculo de los intervalos de confianza. De este paso se obtienen además de los 
intervalos, los valores óptimos finales del proceso, con los cuales se repite la simulación 
y la prueba de Fisher-Snedecor. Para la determinación de los intervalos de confianza el 
criterio de detención fue el cumplimiento del criterio estadístico presentado en la 
Ecuación (2.18). 
Para la selección, a partir del grupo de 15 experimentos realizados, de cuales se utilizan 
en la identificación paramétrica y cuáles para la validación, se utilizó el método              
D-optimalidad. Teniendo en cuenta los datos presentados en la Tabla 3-4, los resultados 
son: 
 Para la identificación de parámetros: experimentos M9, M10, M11, M15, M16, 
M18, M20 y M22. 
 Para la validación: experimentos M12, M14, M19 y  M17 
 Para el cálculo del modelo de error y para la prueba de Validación/Repetición, los 
experimentos son: M13, M1 y M23 
4.4.1 Modelo de 3Rxn_1 con el método de máxima verosimilitud 
integral MVI  
El resultado de la identificación de parámetros cinéticos para el modelo de tres 
reacciones paralelas e independientes con orden de reacción igual a 1 utilizando el 
método MVI se presenta en la Tabla 4-13  y en la Figura 4–16. En la esta figura se 
observa que los parámetros óptimos tienen comportamiento lineal. 
Validación del Modelo 
En la Tabla 4-14 se presentan las Varianzas y grados de libertad de los valores 
experimentales, con las cuales se determina la prueba de validación/identificación 
presentada en la Tabla 4-15 y la prueba de réplica/repetición presentada en la Tabla 
4-16 (pruebas de Fisher-Snedcor). 
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Tabla 4-13: Parámetros cinéticos obtenidos para el modelo 3Rxn_1 utilizando el diseño 
D-Optimalidad para el método MVI. 
Corrida 
Función 
objetivo 
   [kJ/mol]       [1/s] 
   
[kJ/mol] 
      [1/s] 
   
[kJ/mol] 
      [1/s] 
1 2982,00  222,95 16,68 115,32 8,29 16,98 -2,35 
2 2982,00  222,59 16,64 115,29 8,29 16,98 -2,35 
3 2982,01  222,63 16,65 115,21 8,28 16,97 -2,35 
4 2982,01  222,66 16,65 115,16 8,28 16,98 -2,35 
5 2982,01  222,57 16,64 115,16 8,28 16,97 -2,35 
6 2982,01  222,60 16,64 115,24 8,28 16,98 -2,35 
7 2982,01  222,30 16,62 115,22 8,28 16,98 -2,35 
8 2982,01  222,37 16,62 115,17 8,28 16,97 -2,35 
9 2982,01  222,40 16,63 115,26 8,29 16,98 -2,35 
10 2982,01  222,37 16,62 115,16 8,28 16,97 -2,35 
Media 2982,01  222,42  16,63  115,20  8,28  16,98  -2,35 
Varianza 1,73E-05 5,19E-02 3,97E-04 3,11E-03 2,94E-05 6,01E-06 3,68E-08 
 
Tabla 4-14: Varianzas y grados de libertad de la identificación de parámetros del modelo 
3Rxn_1 con el método MVI 
Grados de libertad del modelo = 3489   
                               
Valor 1,07E-06 1862 6,22E-07 1499 1,21E-06 2000 
 
Tabla 4-15: Análisis de la varianza, prueba de Validación/Identificación, para el modelo 
3Rxn1 y el método MVI 
=0,05
 
  (          )
 
   
   
   (          ) 
Valor 0,928 1,134 1,078 
 
Tabla 4-16: Análisis de la varianza, prueba de Réplica/Identificación, para el modelo 
3Rxn1 y el método MVI 
=0,05
 
  (          )
 
   
   
   (          ) 
Valor 0,922 0,580 1,084 
 
De acuerdo a las pruebas de validación realizadas para el modelo 3Rxn_1 (Tabla 4-15 y 
Tabla 4-16) utilizando la función objetivo MVI y lo presentado en la sección 2.5.2 no se 
puede concluir que el modelo sea conocimiento o generalizable. A pesar de esto, el 
modelo esta validado por defecto ya que fue utilizado para determinar el diseño 
experimental D-Optimalidad 
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Figura 4–16: Distribución de los óptimos del diseño D-Optimalidad para el modelo Rxn_1 
obtenidos con la función de MVI (a) Factor pre-exponencial vs Energía de activación para 
la primera reacción  (b) Factor pre-exponencial vs Energía de activación para la segunda 
reacción (c) Factor pre-exponencial vs Energía de activación para la tercera reacción 
4.4.2 Modelo de 3Rxn_1 con el método de máxima verosimilitud 
de derivada - MVD. 
El resultado de la identificación de parámetros cinéticos para el modelo de tres 
reacciones paralelas con orden de reacción igual a 1 utilizando el método de MVD se 
presenta en la Tabla 4-17  y en la Figura 4-17. 
(a) (b) 
(c) 
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Tabla 4-17: Parámetros cinéticos obtenidos para el modelo 3Rxn_1 utilizando el diseño 
D-Optimalidad para el método MVD. 
Corrida Función objetivo    [kJ/mol]       [1/s] 
   
[kJ/mol] 
      [1/s] 
   
[kJ/mol] 
      [1/s] 
1 -33554,08 193,10 14,12 96,50 6,57 19,39 -1,98 
2 -33554,08 193,08 14,12 96,47 6,57 19,39 -1,98 
3 -33554,08 193,09 14,12 96,49 6,57 19,40 -1,98 
4 -33554,08 193,08 14,12 96,47 6,57 19,39 -1,98 
5 -33554,08 193,06 14,12 96,48 6,57 19,40 -1,98 
6 -33554,08 193,08 14,12 96,47 6,57 19,39 -1,98 
7 -33554,08 193,05 14,12 96,47 6,57 19,39 -1,98 
8 -33554,08 193,03 14,11 96,48 6,57 19,40 -1,98 
9 -33554,08 193,04 14,11 96,47 6,57 19,39 -1,98 
10 -33554,08 193,03 14,11 96,47 6,57 19,40 -1,98 
Media -33554,082 193,063 14,117 96,476 6,569 19,394 -1,98 
Varianza 2,29E-07 5,62E-04 4,14E-06 1,00E-04 9,70E-07 7,69E-06 8,88E-08 
 
Validación del Modelo 
En la Tabla 4-18 se presentan las Varianzas y grados de libertad de los valores 
experimentales, con las cuales se determina la prueba de validación/identificación 
presentada en la Tabla 4-19 y la prueba de réplica/repetición presentada en la Tabla 
4-20 (pruebas de Fisher-Snedcor). En la esta figura se observa que los parámetros 
óptimos tienen comportamiento lineal. 
Tabla 4-18: Varianzas y grados de libertad de la identificación de parámetros del modelo 
3Rxn_1 para el método MVD. 
Grados de libertad del modelo = 3492   
                               
Valor 1,09E-06 1862 6,22E-07 1499 1,49E-06 2000 
Tabla 4-19: Análisis de la varianza, prueba de Validación/Identificación, para el modelo 
3Rxn_1 y con el método MVD. 
=0,05
 
  (          )
 
   
   
   (          ) 
Valor 0,928 1,360 1,078 
Tabla 4-20: Análisis de la varianza, prueba de Réplica/Identificación, para el modelo 
3Rxn_1 y con el método MVD. 
=0,05
 
  (          )
 
   
   
   (          ) 
Valor 0,923 0,569 1,084 
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De acuerdo a las pruebas de validación realizadas para el modelo 3Rxn_1 (Tabla 4-19 y 
Tabla 4-20) utilizando la función objetivo MVD y lo presentado en la sección 2.5.2 no se 
puede concluir que el modelo sea conocimiento o generalizable. A pesar de esto, el 
modelo esta validado por defecto ya que fue utilizado para determinar el diseño 
experimental D-Optimalidad 
 
 
 
Figura 4–17: Distribución de los óptimos del diseño D-Optimalidad para el modelo Rxn_1 
obtenidos con la función de máxima verosimilitud basada en la derivada (Ecu (36)) (a) 
Factor pre-exponencial vs Energía de activación para la primera reacción  (b) Factor pre-
exponencial vs Energía de activación para la segunda reacción (c) Factor pre-
exponencial vs Energía de activación para la tercera reacción
(a) (b) 
(c) 
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4.4.3 Modelo de 3Rxn_n con el método de máxima verosimilitud 
integral - MVI 
El resultado de la identificación de parámetros cinéticos para el modelo de tres 
reacciones paralelas con orden de reacción como variable de optimización se presenta 
en la Tabla 4-21 y en la Figura 4-19. En la esta figura se observa que los parámetros 
óptimos tienen comportamiento lineal entre la energía de activación y el factor pre-
exponencial. 
Tabla 4-21: Parámetros cinéticos obtenidos para el modelo 3Rxn_n utilizando el diseño 
D-Optimalidad para el método MVI. 
Corrida 
Función 
objetivo 
   
[kJ/mol] 
       
[1/s] 
   
   
[kJ/mol] 
       
[1/s] 
   
   
[kJ/mol] 
       
[1/s] 
   
1 862,13 259,49 20,69 1,85 209,13 18,75 3,12 26,02 -1,22 1,49 
2 862,14 259,73 20,71 1,85 209,03 18,74 3,11 26,02 -1,22 1,49 
3 862,14 260,14 20,75 1,86 208,76 18,71 3,11 26,02 -1,22 1,49 
4 862,15 258,60 20,61 1,84 209,38 18,78 3,13 26,01 -1,22 1,49 
5 862,16 258,90 20,63 1,84 213,75 19,24 3,19 26,01 -1,22 1,49 
6 862,17 258,38 20,58 1,84 210,25 18,87 3,13 26,03 -1,22 1,50 
7 862,17 258,76 20,62 1,84 209,55 18,79 3,12 26,04 -1,22 1,50 
8 862,17 259,58 20,70 1,85 209,18 18,75 3,11 26,03 -1,22 1,50 
9 862,18 259,27 20,67 1,85 208,94 18,73 3,11 26,03 -1,22 1,50 
10 862,19 257,64 20,52 1,84 209,45 18,79 3,13 26,00 -1,22 1,49 
Media 862,160 259,050 20,646 1,847 209,740 18,814 3,125 26,021 -1,222 1,495 
Varianza 3,43E-04 0,492 0,004 4,58E-05 1,937 0,022 5,71E-04 1,15E-04 8,48E-07 1,06E-07 
 
Validación del Modelo 
En la Tabla 4-22 se presentan las Varianzas y grados de libertad de los valores 
experimentales, con las cuales se determina la prueba de validación/identificación 
presentada en la Tabla 4-23 y la prueba de réplica/repetición presentada en la Tabla 
4-24 (pruebas de Fisher-Snedcor). 
Tabla 4-22: Varianzas y grados de libertad de la identificación de parámetros del modelo 
3Rxn_n con el método MVI. 
Grados de libertad del modelo = 3492   
                               
Valor 1,02E-06 1862 6,22E-07 1499 9,92E-07 2000 
 
Tabla 4-23: Análisis de la varianza, prueba de Validación/Identificación, para el modelo 
3Rxn_n con el método MVI. 
=0,05
 
  (          )
 
   
   
   (          ) 
Valor 0,928 0,976 1,078 
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Tabla 4-24: Análisis de la varianza, prueba de Réplica/Identificación, para el modelo 
3Rxn_n con el método MVI. 
=0,05
 
  (          )
 
   
   
   (          ) 
Valor 0,923 0,612 1,084 
De acuerdo a las pruebas de validación realizadas para el modelo 3Rxn_n (Tabla 4-23 y 
Tabla 4-24) utilizando la función objetivo MVI y lo presentado en la sección 2.5.2 se 
concluye que el modelo es generalizable. Los gráficos de las partículas en el intervalo de 
confianza se encuentran en el Anexo D (Figura D–10 y Figura D–11). Estos muestran 
que el modelo es altamente no lineal pues el intervalo no es elíptico para ninguno de los 
parámetros y en la mayoría de los casos el óptimo no está en el centro de la región de 
confianza. En el Anexo D se muestran las comparaciones entre los valores 
experimentales y los arrojados por el modelo para todas las UE (Figura D–14 a Figura 
D–28) 
. 
 
Figura 4–18: Distribución de los óptimos del diseño D-Optimalidad para el modelo Rxn_1 
obtenidos con la función del método MVI (a) Factor pre-exponencial vs Energía de 
activación para la primera reacción  (b) Factor pre-exponencial vs Energía de activación 
para la segunda reacción. 
(a) (b) 
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Figura 4–19: Distribución de los óptimos del diseño D-Optimalidad para el modelo 
3Rxn_1 obtenidos con la función del método MVI (a) orden de reacción vs Energía de 
activación para la segunda reacción  (b) orden de reacción vs Energía de activación para 
la tercera reacción  (c) Factor pre-exponencial vs Energía de activación para la tercera 
reacción (d) orden de reacción vs Energía de activación para la primera reacción (c) 
Factor pre-exponencial vs Energía de activación para la tercera reacción (d) orden de 
reacción vs Energía de activación para la primera reacción   
(a) (b) 
(c) (d) 
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4.4.4 Modelo de 3Rxn_n con el método de máxima verosimilitud 
de derivada - MVD 
El resultado de la identificación de parámetros cinéticos para el modelo de tres 
reacciones paralelas con orden de reacción como variable de optimización se presenta 
en la Tabla 4-25 y en la Figura 4-20. En esta figura se observa que los parámetros 
óptimos tienen comportamiento lineal entre la energía de activación y el factor pre-
exponencial. 
Tabla 4-25: Parámetros cinéticos obtenidos para el modelo 3Rxn_n utilizando el diseño 
D-Optimalidad para el método MVD. 
Corrida 
Función 
objetivo 
   
[kJ/mol] 
       
[1/s] 
   
   
[kJ/mol] 
       
[1/s] 
   
   
[kJ/mol] 
       
[1/s] 
   
1 -35173,86 258,84 20,48 1,91 172,42 14,79 2,54 31,23 -0,78 2,23 
2 -35173,86 259,03 20,50 1,91 172,03 14,75 2,53 31,24 -0,78 2,23 
3 -35173,83 257,51 20,36 1,90 172,28 14,78 2,54 31,24 -0,78 2,23 
4 -35173,85 258,14 20,42 1,91 172,26 14,78 2,54 31,26 -0,78 2,23 
5 -35173,85 258,99 20,50 1,91 171,76 14,72 2,53 31,24 -0,78 2,23 
6 -35173,84 258,10 20,41 1,91 172,44 14,79 2,54 31,28 -0,77 2,23 
7 -35173,84 258,31 20,43 1,91 172,17 14,77 2,54 31,21 -0,78 2,23 
8 -35173,84 258,37 20,44 1,91 171,91 14,74 2,53 31,25 -0,78 2,23 
9 -35173,84 257,85 20,39 1,90 172,26 14,78 2,54 31,23 -0,78 2,23 
10 -35173,84 257,79 20,39 1,90 172,17 14,77 2,54 31,24 -0,78 2,23 
Media -35173,8 258,290 20,432 1,908 172,170 14,766 2,538 31,243 -0,778 2,229 
Varianza 6,37E-05 0,244 0,002 2,38E-05 0,042 0,000 1,82E-05 2,73E-04 2,57E-06 2,00E-06 
  
Validación del Modelo 
En la Tabla 4-26 se presentan las Varianzas y grados de libertad de los valores 
experimentales, con las cuales se determina la prueba de validación/identificación 
presentada en la Tabla 4-27 y la prueba de réplica/repetición presentada en la Tabla 
4-28 (pruebas de Fisher-Snedcor). 
Tabla 4-26: Varianzas y grados de libertad de la identificación de parámetros del modelo 
3Rxn_n con el método MVD. 
Grados de libertad del modelo = 3492   
                               
Valor 8,29E-07 1862 6,22E-07 1499 7,89E-07 2000 
 
Tabla 4-27: Análisis de la varianza, prueba de Validación/Identificación, para el modelo 
3Rxn_n con el método MVD 
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=0,05
 
  (          )
 
   
   
   (          ) 
Valor 0,928 0,951 1,078 
 
Tabla 4-28: Análisis de la varianza, prueba de Réplica/Identificación, para el modelo 
3Rxn_n con el método MVD 
=0,05
 
  (          )
 
   
   
   (          ) 
Valor 0,922 0,750 1,084 
De acuerdo a las pruebas de validación realizadas para el modelo 3Rxn_n (Tabla 4-27 y 
Tabla 4-28) utilizando la función objetivo MVI y lo presentado en la sección 2.5.2 se 
concluye que el modelo es generalizable. Los gráficos de las partículas obtenidas en la 
optimización para el intervalo de confianza se encuentran en el Anexo D (Figura D–12 y 
Figura D–13). Estos muestran que el modelo es altamente no lineal pues el intervalo no 
es elíptico para ninguno de los parámetros y en la mayoría de los casos el óptimo no está 
en el centro de la región de confianza.En el Anexo D se muestran las comparaciones 
entre los valores experimentales y los arrojados por el modelo para todas las UE (Figura 
D–29 a Figura D–43) 
 
Figura 4–20: Distribución de los óptimos del diseño D-Optimalidad para el modelo Rxn_1 
obtenidos con la función del método MVD (a) Factor pre-exponencial vs Energía de 
activación para la primera reacción  (b) Factor pre-exponencial vs Energía de activación 
para la segunda reacción 
(a) (b) 
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Figura 4–21: Distribución de los óptimos del diseño D-Optimalidad para el modelo 
3Rxn_1 obtenidos con la función del método MVD (a) orden de reacción vs Energía de 
activación para la 2da reacción  (b) orden de reacción vs Energía de activación para la 
3ra reacción  (c) Factor pre-exponencial vs Energía de activación para la tercera reacción 
(d) orden de reacción vs Energía de activación para la primera reacción 
4.5 Análisis de resultados. 
De los modelos planteados (3Rxn_1 y 3Rxn_n) solo el modelo cinético 3Rxn_n pasó la 
primera prueba de validación. En la Tabla 4-29 se resumen los resultados obtenidos con 
los dos modelos utilizando las dos funciones objetivo planteadas (MVI y MVD). Los 
intervalos de confianza encontrados al realizar la optimización incorporando la restricción 
dada por la Ecuación (2.18) se encuentran en la Tabla 4-30.  
(a) (b) 
(c) (d) 
Identificación de parámetros cinéticos                                                                             105                              
Tabla 4-29: Parámetros identificados de los modelos 3Rnx_1 y 3Rxn_n con las funciones 
objetivo MVI y MVD y reportados en la literatura. 
  Gomez et 
al. [1]* 
García 
[54] 
3Rxn_1 3Rxn_n 
    MVI MVD MVI MVD 
R
ea
cc
ió
n
 1
 
E1 [kJ/mol] 235 205 222,95 193,08 259,49 258,84 
Log A1 [1/s] 17,79 16,74 16,68 14,12 20,69 20,48 
n1 1,00 1,00 1,00 1,00 1,85 1,91 
R
ea
cc
ió
n
 2
 
E2 [kJ/mol] 176 130 115,32 96,47 209,13 172,42 
Log A2 [1/s] 14,64 11,63 8,29 6,57 18,75 14,79 
n2 1,00 1,00 1,00 1,00 3,12 2,54 
R
ea
cc
ió
n
 3
 
E3 [kJ/mol] 36 30 16,98 19,39 26,02 31,23 
Log A3 [1/s] 0,40 1,27 -2,35 -1,98 -1,22 -0,78 
n3 1,00 1,00 1,00 1,00 1,49 2,23 
*Se reporta solo un conjunto de parámetros.   
Las energías de activación y los factores pre-exponenciales identificados están en el 
orden de magnitud de las presentadas en otros estudios de pirólisis de cuesco de palma 
y de pirólisis de otros materiales biomásicos [1] [54]. Gómez et al. [1] reportan varios 
parámetros cinéticos determinados para unidad experimental que realizaron, mientras 
que García [54] solo realiza una corrida experimental a 10 K/min y a partir de ella 
determina los parámetros cinéticos. Como se ha mencionado este tipo de planteamientos 
son erróneos para la identificación de parámetros cinéticos que sean representativos y 
permitan el modelado de un reactor. Otras investigaciones solo calculan parámetros 
cinéticos considerando que en el cuesco de palma solo se presenta una reacción [49, 55, 
17], dos reacciones a diferentes tasas de calentamiento [48, 56, 17] o tres reacciones 
dependiendo de la zona de pirólisis [18, 48]. De las investigaciones mencionadas 
anteriormente, solo la de dos reacciones representa los componentes celulosa y 
hemicelulosa; a pesar de esto comparar los resultados no sería correcto ya que no se 
está considerando a la lignina en el proceso de determinación de parámetros.   
En la Tabla 4-29 se observa que los parámetros cinéticos identificados del modelo 
3Rxn_n utilizando las funciones objetivo MVD y MDI para la reacción que describe la 
pirólisis de celulosa (Reacción 1) son semejantes y caben en el intervalo de confianza 
calculado para cada uno (son significativamente iguales). Caso contrario se observa con 
los parámetros cinéticos para las reacciones 2 y 3. En la Figura 4–22 se presenta la 
comparación de resultados entre las funciones objetivo de MVD y MVI para la UE 
utilizada como identificación M9 (Cuesco de palma a una tasa de calentamiento de 5 
K/min). Se encuentra, como es de esperar que la función de MVD permite un mayor 
acercamiento entre el modelo y los datos experimentales para la razón de cambio de la 
masa con respecto a la temperatura (Figura 4–22 a), mientras que las función de MVI 
permite un mayor acercamiento para la variación de la masa versus la temperatura 
(Figura 4–22 d). El comportamiento de la celulosa y hemicelulosa es  semejante para las 
dos funciones objetivo, la intensidad de los picos es  relativamente  la misma y solo se 
observa un desplazamiento de 5 ºC en el máximo de cada pico. Dado lo anterior, se 
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observa que los resultados del comportamiento de la derivada (Figura 4–22 a y b) y la 
masa (Figura 4–22 c y d) con los parámetros cinéticos determinados con las funciones 
objetivo MVD y MVI son semejantes hasta los 350 ºC; a temperaturas superiores la 
contribución de la descomposición de la lignina tiene mayor contribución. Por eso, se 
observa que utilizando la función MVD el comportamiento de la masa predicha por el 
modelo (Figura 4–22 c) se encuentra por encima del valor experimental a temperaturas 
superiores a 350ºC, diferente a lo observado cuando se utiliza la función objetivo MVI 
(Figura 4–22 d) donde la masa y el modelo conservan el mismo descenso. Finalmente 
se observa que la intensidad del pico de lignina es mayor cuando se utiliza el modelo MVI 
presentándose a una temperatura menor al compararse con el obtenido con la función 
objeto MVD. 
  
 
Figura 4–22: Comparación de resultados entre la función objetivo MVD (a y c) y MVI (b y 
d) para la UE M9. 
Al utilizar las dos funciones objetivo se esperaba que el comportamiento de la 
degradación térmica de la biomasa y el valor parámetros cinéticos identificados fuese 
semejante; pero la discrepancia entre los valores determinados se debe a la presencia de 
dos picos de la lignina tal como se encontró en la sección experimental (3.2.4). En varias 
(a) (b) 
(c) (d) 
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investigaciones se ha encontrado la presencia de dos o tres picos para la degradación de 
lignina de diferentes materiales biomásicos [99, 100, 101, 102, 103, 104, 105] uno a 
temperaturas superiores de los 450 ºC, el segundo en un intervalo de degradación 
semejante a la celulosa (de 300 ºC a 450ºC) y el primero entre 150 a 300 ºC. Para el 
presente trabajo solo se encontraron dos picos, una en el mismo intervalo de la celulosa 
y el otro a altas temperaturas. La presencia de estos picos es la que impide el 
acercamiento entre el modelo y los datos experimentales a temperaturas superiores a los 
350ºC. En la Figura 4–23 se presenta la comparación de resultados entre las funciones 
objetivo de MVD y MVI para la UE utilizada como validación M17 (Cuesco de palma a 
una tasa de calentamiento de 7 K/min). De esta se obtienen las mismas conclusiones de 
la Figura 4–22. Además, para este experimento de validación se presenta una mayor 
intensidad en los picos experimental y un mayor alejamiento en la región de degradación 
de lignina que el presentado en el cuesco de palma utilizado para la identificación de 
parámetros. 
 
 
Figura 4–23: Comparación de resultados entre la función objetivo MVD (a y c) y MVI (b y 
d) para la UE M17  
 
(a) (b) 
(c) (d) 
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Tabla 4-30: Intervalos de confianza de los parámetros identificados de los modelos 
3Rnx_1 y 3Rxn_n con las funciones objetivo MVI y MVD 
    MVI MVD 
    Límite Inferior Límite Superior Límite Inferior Límite Superior 
R
ea
cc
ió
n
 1
 
E1 [kJ/mol] 259,49 262,29 257,08 262,03 
Log A1 [1/s] 20,69 20,94 20,33 20,80 
n1 1,85 1,92 1,91 1,98 
R
ea
cc
ió
n
 2
 
E2 [kJ/mol] 205,47 209,13 170,63 173,86 
Log A2 [1/s] 18,38 18,75 14,62 14,93 
n2 3,09 3,12 2,51 2,61 
R
ea
cc
ió
n
 3
 
E3 [kJ/mol] 26,02 26,52 30,78 31,94 
Log A3 [1/s] -1,22 -1,18 -0,82 -0,71 
n3 1,49 1,50 2,19 2,30 
 
Figura 4–24: Comparación de resultados entre la función objetivo MVD (a y c) y MVI (b y 
d) para la UE M14
(a) (b) 
(c) (d) 
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Figura 4–25: Comparación de resultados entre la función objetivo MVD (a y c) y MVI (b y 
d) para la UE M16. 
En la Tabla 4-31 y Tabla 4-32 se presentan los resultados de máxima verosimilitud para 
cada una de las unidades experimentales utilizando la función objetivo de MVI y MVD 
respectivamente. Para el cuesco se observa que la tasa de calentamiento de 10 K/min 
tiene la menor verosimilitud, semejante a lo observado en los experimentos de TGA1, 
TGA2 y TGA3. Pero este comportamiento no se observa para el material Cel1 por lo 
tanto no se puede generalizar este comportamiento. En la Figura 4–24 y la Figura 4–25 
se presentan la comparación de resultados entre las funciones objetivo de MVD y MVI 
para la UE utilizada como validación M14 (Material Cel1 una tasa de calentamiento de 10 
K/min) y para la UE utilizada como identificación M16 (Material Cel2 a una tasa de 
calentamiento de 5 K/min) respectivamente. Se encuentra que para el experimento de 
validación M14 hay una mayor similitud con los parámetros calculados utilizando la 
función objetivo MVI en ambas representaciones del proceso de pirólisis (Figura 4–24 b 
y d). Caso contrario a lo presentado en el experimento M16 de identificación donde la 
máxima verosimilitud se presenta con los parámetros calculados con la función objetivo 
MVD. Con los resultados registrados en la Tabla 4-31 y Tabla 4-32 se encuentra que las 
(a) (b) 
(c) (d) 
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UE M14 y M18 poseen la menor verosimilitud (altos valores en la función objetivo) para 
las dos funciones objetivo utilizadas. 
En la Figura 4–26 y la Figura 4–27 se presentan la comparación de resultados entre las 
funciones objetivo de MVD y MVI para la UE utilizada como identificación M19 (Material 
Lig1 a una tasa de calentamiento de 1 K/min) y para la UE utilizada como validación M16 
(Material Cel2 a una tasa de calentamiento de 5 K/min) respectivamente. Se observa que 
el modelo tienen baja verosimilitud para la descomposición del material Lig1 (UEs M19 y 
M10 – Ver figuras en el Anexo D), pero tienen alta verosimilitud los materiales Lig 2 
(Tabla 4-31 y Tabla 4-32). Esto se debe a que el material Lig2 presenta una mayor 
velocidad de degradación a bajas temperaturas debida a la presencia de celulosa. Al 
igual que el cuesco y el material Cel1 se encuentra que para Lig1 y Lig2 las menores 
verosimilitudes se presentan para la menor rampa de calentamiento o para la mayor 
rampa de calentamiento. 
 
  
Figura 4–26: Comparación de resultados entre la función objetivo MVD (a y c) y MVI (b y 
d) para la UE M19. 
(a) (b) 
(c) (d) 
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En general, los experimentos ubicados en el centro del intervalo experimental de la tasa 
de calentamiento presentan las mayores verosimilitudes (menores valores en la función 
objetivo) y por tanto el comportamiento del modelo es cercano al comportamiento de los 
datos experimentales. Para aumenta la verosimilitud es necesario incluir una cuarta 
reacción para describir el proceso de pirólisis de los dos componentes de la lignina y 
cuantificar su composición en la biomasa para realizar la estimación de parámetros.  
Con los parámetros cinéticos identificados para la celulosa (reacción 1) se compara el 
comportamiento del modelo y el comportamiento de la pirólisis de la celulosa 
microcristalina el cual se presenta en la Figura 4–28. En esta figura y en la Tabla 4-31 y 
Tabla 4-32 se observa que los parámetros cinéticos calculados con las funciones objetivo 
MVI y MVD arrojan alta verosimilitud con los datos experimentales. También se aprecia 
que a temperaturas superiores de los 330 °C el comportamiento entre el modelo y los 
datos experimentales no es cercano dado a las reacciones secundarias que se presentan 
a esta temperatura. Por tanto, para aumentar la verosimilitud debería incluirse una 
reacción que incluya la formación del residuo biomásico. 
 
 
Figura 4–27: Comparación de resultados entre la función objetivo MVD (a y c) y MVI (b y 
d) para la UE M20. 
(a) (b) 
(c) (d) 
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Tabla 4-31: Resultados de la máxima verosimilitud utilizando la función objetivo de MVI 
Cel1 M11 M13 M14 M18 
 Masa -1884,4 -1282,2 66,3 952,2  
Derivada -4893,7 -4989,0 -4798,0 -4115,6  
Cel2 M16 
    Masa 1534,2 
    Derivada -2538,4 
    Cuesco M23 M9 M17 M15 M1 
Masa -1001,7 -115,1 314,2 749,8 884,1 
Derivada -3984,1 -4235,3 -4464,4 -3900,8 -3841,7 
Lig2 M12 M20 M22 
  Masa -43,2 845,7 -777,8 
  Derivada -4667,2 -4403,3 -5062,4 
  Llig1 M10 M19 
   Masa 486,4 1984,5 
   Derivada -3969,0 -3323,6 
   TGA TGA1 TGA2 TGA3 
  
Masa -635,6 -308,0 990,5 
 
 
 Derivada -4293.8 -4315.9 -4040.8   
Celulosa Microcristalina 
Masa 540,0 
Derivada -3211,7 
 
Tabla 4-32: Resultados de la máxima verosimilitud utilizando la función objetivo de MVD 
Cel1 M11 M13 M14 M18 
 Masa 222.0 359.9 749.9 412.2  
Derivada -4728.9 -4692.2 -4327.4 -4219.9  
Cel2 M16 
   
 
Masa 1512.1 
    Derivada -2576.3 
    Cuesco M23 M9 M17 M15 M1 
Masa 387.7 -193.5 978.8 1214.9 1290.3 
Derivada -4138.1 -4503.6 -4216.6 -3971.2 -3880.6 
Lig2 M12 M20 M22 
  Masa 119.9 -59.5 396.5 
  Derivada -4656.3 -4704.8 -5144.1 
  Lig1 M10 M19 
   Masa 1054.0 1692.5 
   Derivada -3877.5 -3576.7 
   TGA TGA1 TGA2 TGA3 
  Masa 98.7 758.4 1359.6 
  Derivada -4223.5 -4208.7 -3973.1 
  Celulosa Microcristalina  
   Masa 409.9  
   Desviación -3528.7  
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Figura 4–28: Comparación entre la función objetivo MVD (a y c) y MVI (b y d) para para 
la celulosa microcistalina. 
 
Finalmente, con los parámetros identificados se calculó la verosimilitud de los ensayos 
TGA1, TGA2 y TGA3 realizados por el grupo de investigación en trabajos previos. Se 
encontró que la verosimilitud para estos ensayos el alta, aunque se observan los mismos 
inconvenientes descritos en la sección 4.3.2: el modelo no tiene un buen ajuste para la 
lignina a altas tasas de calentamiento.  
(a) (b) 
(c) (d) 
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5. Conclusiones y recomendaciones 
5.1 Conclusiones 
Al finalizar el trabajo se llega a las siguientes conclusiones: 
 El mecanismo de tres reacciones paralelas, irreversibles e independientes con 
orden de reacción n (3Rxn_n) permite modelar la cinética de reacción el proceso 
de pirólisis llevado a cabo para cuesco de palma.  
 Se identificaron numéricamente un único conjunto de parámetros cinéticos para el 
modelo de tres reacciones paralelas, irreversibles e independientes mediante una 
metodología novedosa que incluía la formulación del modelo, la determinación del 
conjunto de Unidades Experimentales mediante el diseño D-Optimalidad y 
finalmente la validación del modelo. Se variaron la tasa de calentamiento y la 
composición de la biomasa. Esta metodología de identificación de parámetros 
cinéticos puede aplicarse a otras materiales biomásicos y a otros modelos 
cinéticos ya sea de pirólisis de biomasa u otros procesos de trasformación 
química. 
 El único conjunto de parámetros identificados se validaron con un una muestra de 
unidades experimentales mediante la prueba de Fisher-Snedecord. Solo el 
modelo 3Rxn_n (tres reacciones paralelas, irreversibles e independientes con 
orden de reacción igual a n) pasó el test de validación que verificaba la calidad del 
modelo. Por tanto el modelo 3Rxn_n y el conjunto de parámetros identificados 
puede utilizarse para el modelamiento de reactores a escala piloto e industrial. 
 El programa desarrollado en Matlab permite modelar e identificar el conjunto 
único de parámetros cinéticos del mecanismo 3Rxn_n. Se utilizó el algoritmo 
bioinspirado NSPSO con el cual se garantiza que los parámetros identificados son 
los óptimos globales del problema de optimización de máxima verosimilitud.   
 Se utilizó optimización multiobjetivo con análisis de multicriterio, pues los criterios 
que deben ser optimizados son contradictorios, es decir, a medida que mejora la 
función objetivo de máxima verosimilitud diferencial empeora la función objetivo 
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De máxima verosimilitud integral. Tanto en la optimización multiobjetivo como en 
la determinación del intervalo de confianza de os parámetros cinéticos, se 
encontraron  regiones lineales que relaciona el factor pre-exponencial y la energía 
de activación de cada una de las reacciones. Por otro lado, la relación de la 
energía de activación y el orden de reacción no arrojó una relación lineal ni 
elíptica  
 Los parámetros cinéticos identificados del modelo 3Rxn_n tiene alta verosimilitud 
para las unidades experimentales de cuesco, Cel 1, Cel 2 y Lig1. Pero con las 
unidades experimentales del material Lig2 no se logró un buen acercamiento a los 
datos experimentales ya que una reacción para la lignina no logra describir la 
descomposición de los dos componentes presentes en la lignina. Además, los 
parámetros cinéticos identificados mostraron un buen ajuste para los 
experimentos TGA1, TGA2 y TGA3 realizados en estudios previos y para la 
degradación de celulosa microcristalina. 
5.2 Recomendaciones 
Al finalizar el presente trabajo el autor recomienda: 
 Utilizar el modelo 3Rxn_n para un reactor de pirólisis de cuesco de palma 
utilizando la corrección en los factores de efectividad en el lecho catalítico por 
problemas de trasferencia de calor y de masa. También es necesario considerar 
la convección radial y axial que se pueda presentar en el reactor, así como la 
difusión axial y radial tal como se presenta en el Anexo A1. 
 Utilizar el algoritmo NSPSO para la identificación de parámetros cinéticos de 
pirólisis de biomasa en trabajos posteriores del grupo de investigación. 
 Introducir una cuarta reacción al modelo para describir la degradación del 
segundo componente encontrado en la lignina del cuesco de palma. Introducir 
una quinta reacción que describa la formación del residuo biomásico. 
Posiblemente una no sea necesaria ya que tres componentes mayoritarios 
aportan a la formación de este material. Introducir las reacciones de formación de 
gases mediante la medición de estos a la salida del reactor.  
 Separar lignina de otros materiales biomásicos y realizar corridas de esta en TGA 
para contrastar los resultados de la lignina del cuesco de palma y evaluar la 
posibilidad de generalizar el modelo 3Rxn_n a otros tipos de biomasa. 
 Incluir el modelo de error en las funcione de máxima verosimilitud en los rangos 
de temperatura para el cual es aplicable. 
 Evaluar el proceso de pretratamiento implementado para la separación de 
celulosa/hemicelulosa de la lignina, con el fin de garantizar que este material no 
sufra un proceso de degradación. 
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 Caracterizar los tipos de lignina presentes en el cuesco de palma y cuantificarlos 
cuando se realicen pirólisis para determinar su contribución en la degradación 
térmica del material biomásico. 
 Validar el uso del conjunto de parámetros cinéticos identificados del modelo 
3Rxn_n para la degradación de otros materiales biomásicos. 
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A. Anexo: Equipo de 
termogravimetría 
En la Figura A-1 se muestra la ubicación de las partes del equipo TGA 2050 utilizado en 
la pirólisis  de las UE del diseño D-Optimalidad. El plato de la muestra está hecho en 
platino con una capacidad de 50   . En el plato se introduce la muestra. Cuando se inicia 
la pirólisis el soporte del plato de la muestra lleva al plato hasta la plataforma de la 
muestra. Luego el soporte regresa a su posición y el elevador del horno se activa para 
dejar el plato, la termocupla y la plataforma de la muestra al interior del horno. Cuando el 
experimento llega a la temperatura final de pirólisis el horno se mantiene en la parte 
superior hasta que la temperatura desciende hasta 200 ºC. Seguido el elevador del horno 
baja y el soporte del plato de la muestra recoge el plato de la muestra. 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura A–1: Esquema del equipo de termogravimetría TGA. 
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En la Figura A–2 se muestra el interior del horno, la ubicación de la termocupla, la 
plataforma de la muestra y el plato de la muestra en las corridas de pirólisis. Se observa 
que la entrada del gas de purga permite el arrastre de los volátiles formados en la 
pirólisis. 
 
Figura A–2. Esquema del horno en el equipo de termogravimetría TGA. 
 
Modelación matemática de trasferencia de calor en el equipo de termogravimetría. 
Para la modelación del reactor de pirólisis se emplea un modelo heterogéneo compuesto 
por dos fases: una sólida correspondiente a la biomasa y el carbonizado; y una fase 
gaseosa correspondiente a los gases de pirólisis y el material volátil. En la Figura A2 se 
observa un esquema general del horno en el equipo de termobalanza. Este equipo es del 
tipo de lecho fijo. En el se presenta trasferencia de calor por conducción, convección y 
radiación y transferencia de masa por convección y dispersión. Los procesos de 
transferencia se describen a continuación: 
 
Transferencia de calor 
 Convección: Entre la pared del reactor y la fase gaseosa, entre la fase gaseosa y 
las partículas, y entre la misma fase gaseosa 
 Conducción: Entre la pared del reactor y las partículas de la cama, y entre las 
partículas 
 Radiación: Entre las partículas de la cama, entre la pared del reactor y las 
partículas de la cama, entre la pared del reactor y la fase gaseosa, y entre la fase 
gaseosa y las partículas. 
En el presente modelamiento no se tiene en cuenta la transferencia de calor por 
radiación entre el gas y las partículas, ni entre la pared del reactor y el gas debido a que 
en los gases, la radiación solo es apreciable en procesos a alta temperatura como la 
combustión. 
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Transferencia de masa 
 Convección: Entre la fase gaseosa y las partículas, y entre la misma fase 
gaseosa. 
 Dispersión: En la fase gaseosa. 
 
Ecuaciones de balance energía 
Se plantea el modelo de las ecuaciones de balance de energía para la fase sólida y 
gaseosa. Para el planteamiento de las ecuaciones de balance de la fase gaseosa se 
considera que la presión total dentro la termobalanza permanece constante y es igual a 
la presión atmosférica. Esta suposición se realiza debido a que en el equipo experimental 
los gases de salida dan a la atmósfera. 
 
La ecuación general del balance de energía para la fase gaseosa es: 
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El balance de energía de la fase gaseosa se simplifica con base en las siguientes 
suposiciones: 
 La trasferencia de calor por dispersión axial y radial se considera despreciable ya 
la altura en el lecho catalítico y el radio del plato de la muestra tienen magnitudes 
pequeñas (del orden de mm). 
 La velocidad del gas en dirección radial es desperciable y por tanto la 
transferencia de calor en esa dirección también lo es. 
 
Obteniéndose la siguiente ecuación: 
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  (A.2) 
donde el área específica de trasferencia      la cual representa el área de transferencia 
de calor entre las fases sólida y gaseosa por unidad de volumen, esta dada por: 
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La ecuación general del balance de energía para la fase sólida es: 
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   ⏟   
          
      (A.4) 
 
El balance de energía de la fase sólida se simplifica con base en las siguientes 
suposiciones: 
 La temperatura de las partículas de biomasa es la misma a la temperatura del 
plato de la muestra, por tanto no hay trasferencia de calor por conducción radial, 
por conducción axial, por convección radial y por convección axial. 
 Las partículas de la fase sólida son de forma esférica. 
 Debe adicionarse el término del calor suministrado del horno al lecho catalítico ya 
que no se tiene la condición de frontera en     
Obteniéndose la siguiente ecuación: 
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Con ayuda de estas ecuaciones se puede corregir la temperatura del sólido si se asume 
que la temperatura de la fase gaseosa y de la fase sólida no sean iguales. Cuando se 
asume que estas temperaturas son iguales el término de  transferencia de calor entre el 
gas y el sólido es igual a cero, permitiendo que a partir de la tasa de calentamiento se 
calcule el calor de reacción para las tres reacciones.  
 
Determinación de reacción no elemental de pirólisis de celulosa a partir del 
mecanismo de pirólisis de celulosa. 
Partiendo del mecanismo de reacción de pirólisis de celulosa propuesto por Chen &     
Gu [23] (Figura 2–13 y Figura A–3) se parten de las reacciones elementales para 
sintetizar los mecanismos de degradación a una sola reacción simple no reversible no 
elemental, que trate de explicar todo el mecanismo.  
El mecanismo propuesto en el presente documento considera que la celulosa y los otros 
componentes mayoritarios (hemicelulosa y lignina) se degradan hacia la formación de 
volátiles. En la Tabla A-1 se encuentra la temperatura de ebullición de los componentes 
mas representativos del proceso de degradación de pirólisis de celulosa. Los otros 
componentes tienen temperaturas de ebullición que están por encima del intervalo de 
temperatura de degradación de la celulosa.  
A continuación se muestran las cinéticas de reacción elementales del mecanismo. No se 
considera la degradación de los volátiles ya que estos se encuentran en fase gaseosa: 
              Formación de anhidro hexosa 
             Formación de Levoglucosano 
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Figura A–3: Mecanismo de degradación de la celulosa.  
 
Tabla A-1: Temperatura de ebullición de los componentes generados en la degradación 
de celulosa. 
Componentes Temperatura de ebullición [°C] 
Glucopiranosa (GP) - 
Levoglucosano (LG) 384 
Hidroxiacetaldehido (HAA) 131.3 
Hidroxiacetona (HA) 145-146 
Aldehído pirúvico (PA) 72 
Gliceraldehido (GA) - 
5-hidroximetil-furfural (5-HMF) - 
Furfural (FF) 162 
(A1) 
(A9) 
(27) 
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              Formación de HAA 
              Formación de Glioxal 
              Formación de A1 
             Formación de A2 y HAA 
             Formación de A3 
               Formación de A4 
               Formación de A5 
               Formación de A6 
               Formación de HAA y GA 
               Formación de A7 
               Formación de A8 
               Formación de A9 
               Formación de PA 
               Formación de A10 
                Formación de A10 
                Formación de FF 
               Formación de Formación de 5-HMF 
La suma de las anteriores reacciones da como resultado la reacción de formación de los 
volátiles 
                                                         
                                                                     
La velocidad de formación de    esta dada por: 
                                
La velocidad de formación de    esta dada por: 
                            
La velocidad de formación de    
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La velocidad de formación de    
                         
La velocidad de formación de    
                          
La velocidad de formación de    
                          
La velocidad de formación de      
                              
La velocidad de formación de    
                    
Se asume que la concentración de                     y    es igual a cero. Esto 
provoca que la velocidad de formación de estos componentes sea despreciable, ya que 
tan rápido como se están formando están desapareciendo.  Por tanto, la cinética de 
formación de volátiles está dada por: 
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B. Anexo : Programas elaborados en 
Matlab 
fmincon 
A continuación se presenta la el programa para la determinación de parámetros cinéticos 
de las tres reacciones paralelas e independientes sin considerar orden de reacción 
utilizando la función fmincon. 
clear all 
close all 
clc 
global A1 A2 A3 E1 E2 E3 k texp 
Texp Mex T Y ymodelo To dy 
[Texp,Mex,texp] = expdata6mm(0); 
%exdata6mm(0) son los datos 
experimentales 
To = Texp(1); 
%Rampa de Calentamiento 
k=3.1039; 
  
%Valores Iniciales 
E1=169.869; 
E2=82.628; 
E3=13.277; 
A1=10^14.065; 
A2=10^4.292; 
A3=10^-2.730; 
c1=0.5; 
c2=0.5; 
c3=0; 
c4=c1+c2+c3; 
  
%Vector de valores iniciales 
Po=[A1 A2 A3 E1 E2 E3 c1 c2 c3]; 
  
%Límites inferior y superior 
liminf=[10 10 0.000001 10 10 10 0 
0 0]; 
limsup=[10^40 10^40 10^40 500 500 
500 1 1 1]; 
  
Aeq=[0 0 0 0 0 0 1 1 1]; 
beq=[1]; 
 
%Optimizador 
opcion=optimset('display','Iter',
'MaxFunEvals',2000,'Algorithm','i
nterior-point') 
[valoresoptimos,FVAL,EXITFLAG,OUTPUT]=fmincon(@error1,Po,[],[],[],[],lim
inf,limsup,[],opcion) 
 
%Gráfica de la solución 
figure(5)
Anexo B: Programas elaborados en matlab                                                                    135                                                                         
 
 
plot(Y(:,1),Y(:,6),'-
o',Y(:,1),Y(:,3),'-
.',Y(:,1),Y(:,4),'.',Y(:,1),Y(:,5
),'.') 
figure(6) 
plot(Texp(:,1),Mex(:,1),Y(:,1),Y(
:,6)) 
YLIM([0 1])  
xlabel('Temperatura [ºC]') 
ylabel('w') 
%legend('Exp','ode15s','ode23s','
ode23t') 
legend('Exp','ode15s') 
 
La función @error1 viene dada 
por: 
function error = 
error1(parametros) 
global A1 A2 A3 E1 E2 E3 c1 c2 c3 
c4 texp Texp Mex T Y ymodelo To 
  
A1=parametros(1); 
A2=parametros(2); 
A3=parametros(3); 
E1 =parametros(4); 
E2 =parametros(5); 
E3 =parametros(6); 
c1 =parametros(7); 
c2 =parametros(8); 
c3 =parametros(9); 
c4=c1+c2+c3; 
 
%Función para resolver ecuaciones 
diferenciales 
[T,Y] = ode23s(@(t,y) 
piro(t,y),Texp ,[To 0 c1 c2 c3 
c4]); 
N=size(texp); 
ymodelo=Y(:,6); 
[Texp,Mex,texp] = expdata6mm(0); 
diferencia=(ymodelo(:,1)-Mex); 
diferencia2=diferencia.*diferenci
a; 
error=((sum(diferencia2(:))/N(1))
^0.5)*100; 
 
 Y la función @piro está dada por: 
function dy = piro(t,y) 
global A1 A2 A3 E1 E2 E3 k T Y 
ymodelo To dy 
dy = zeros(5,1);    % a column 
vector 
 
dy(1)=1; 
dy(2)=k*60; 
dy(3)=-A1*exp(-
E1*1000/(8.314*(y(1)+273.15)))*y(
3)/(k/60); 
dy(4)=-A2*exp(-
E2*1000/(8.314*(y(1)+273.15)))*y(
4)/(k/60); 
dy(5)=-A3*exp(-
E3*1000/(8.314*(y(1)+273.15)))*y(
5)/(k/60); 
dy(6)=dy(3)+dy(4)+dy(5); 
 
 
Programa NSPSO 
A continuación se muestra el código del programa elaborado en Matlab del algoritmo 
NSPSO para la determinación del frente óptimo de Pareto  
whitebg([1 1 1]); 
clear all 
close all 
clc 
global A1 A2 A3 E1 E2 E3 k texp 
Texp Mex  Y  To dMdT dm1 dm2 dm3 
n1 n2 n3 dmt Z ZZ iden 
whitebg([1 1 1]); 
  
% IDENTIFICACIÓN !!!!!!!!!!!!!!! 
% M11 - M18 - M16 - M9 - M15 - 
M20 - M22 - M10 
% Lectura de datos experimentales 
Z=xlsread('Cell'); 
ZZ=xlsread('Cn'); 
NN=size(Z); 
iden=NN(1,2)/4; 
texp = Z(:,2); %exdata6mm(0) son 
los datos experimentales 
Texp = Z(:,1);
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Mex = Z(:,3); 
dMdT=Z(:,4); 
figure 
plot(Texp,Mex,'o') 
  
nRxn=3; 
Nvar=nRxn*3; 
Npart=300;  
error3=zeros(100,1); %Solo 
aparece una vez 
EA3=zeros(10,1);ko3=zeros(10,1);X
X=zeros(1,6); 
EA2=zeros(10,1);ko2=zeros(10,1); 
iteracionf3=zeros(Npart*2,2);iter
acion1f3=zeros(Npart*2,2);iteraci
onf1=zeros(Npart*2,2); 
iteracion1f1=zeros(Npart*2,2);ite
racionf2=zeros(Npart*2,2);iteraci
on1f2=zeros(Npart*2,2); 
NonDomPSOList=zeros(0,0); 
  
Texp1= Texp; 
Mex1= Mex; 
texp1=texp; 
cam=1; 
figure (1)  
plot(Texp1,Mex1,'o',Texp,Mex,'.') 
saveas (figure (cam) ,'3.fig') 
cam=cam+1; 
clear xfit1 yfit1 
N=size(Texp1); 
figure (cam)  
plot(Texp1,dMdT,'o') 
saveas (figure (cam) ,'1.fig') 
cam=cam+1; 
close all 
Texp= Texp1; 
Mex = Mex1; 
texp = texp1; 
To = Texp(1); 
  
%LIMITES DE LAS VARIABLES 
  
ui(1)= 200; 
vi(1)= 450; 
ui(2)= 12; 
vi(2)= 40; 
ui(3)= 0; 
vi(3)= 5; 
ui(4)= 100; 
vi(4)= 250; 
ui(5)= 15; 
vi(5)= 25; 
ui(6)= 0;    
vi(6)= 5; 
ui(7)= 10; 
vi(7)= 50; 
ui(8)= -4; 
vi(8)= 0; 
ui(9)= 0; 
vi(9)= 5; 
  
%Inicialización de las variables 
  
E11 = randi([ui(1)*100 
vi(1)*100],Npart*2,1)./100; 
A11 = randi([ui(2)*100 
vi(2)*100],Npart*2,1)./100; 
n11 = randi([ui(3)*100 
vi(3)*100],Npart*2,1)./100; 
E22 = randi([ui(4)*100 
vi(4)*100],Npart*2,1)./100; 
A22 = randi([ui(5)*100 
vi(5)*100],Npart*2,1)./100; 
n22 = randi([ui(6)*100 
vi(6)*100],Npart*2,1)./100; 
E33 = randi([ui(7)*100 
vi(7)*100],Npart*2,1)./100; 
A33 = randi([ui(8)*100 
vi(8)*100],Npart*2,1)./100; 
n33 = randi([ui(9)*100 
vi(9)*100],Npart*2,1)./100; 
  
c1=0.2466; 
c2=0.3139; 
c3=1-c2-c1; 
c4=c1+c2+c3; 
VA11 = randi([-1000 
1000],Npart*2,1)/100; 
VE11 = randi([-8000 
8000],Npart*2,1)/100; 
VA22 = randi([-1000 
1000],Npart*2,1)/100; 
VE22 = randi([-8000 
8000],Npart*2,1)/100; 
VA33 = randi([-500 
500],Npart*2,1)/100; 
VE33 = randi([-5000 
5000],Npart*2,1)/100; 
Vn1= randi([-20000 
20000],Npart*2,1)/10000; 
Vn2= randi([-200 
20000],Npart*2,1)/10000; 
Vn3= randi([-20000 
20000],Npart*2,1)/10000; 
  
%Vector Posición 
X=zeros(Npart*2,9); 
X(:,1)=E11;
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X(:,2)=A11; 
X(:,3)=n11; 
X(:,4)=E22; 
X(:,5)=A22; 
X(:,6)=n22; 
X(:,7)=E33; 
X(:,8)=A33; 
X(:,9)=n33; 
 
%Vector velocidad 
V=zeros(Npart*2,9); 
V(:,1)=VE11; 
V(:,2)=VA11; 
V(:,3)=Vn1; 
V(:,4)=VE22; 
V(:,5)=VA22; 
V(:,6)=Vn2; 
V(:,7)=VE33; 
V(:,8)=VA33; 
V(:,9)=Vn3; 
z=zeros(Npart*2,3); 
zv=zeros(Npart*2,3); 
z1=zeros(Npart*2,3); 
z1v=zeros(Npart*2,3); 
iteracion=zeros(Npart*2,2); 
iteracion1=zeros(Npart*2,2); 
yy1=zeros(N(1,1),1);dy1=zeros(N(1
,1),1); 
yy2=zeros(N(1,1),1);dy2=zeros(N(1
,1),1); 
yy3=zeros(N(1,1),1);dy3=zeros(N(1
,1),1); 
%z=error1(parametros) 
nvar=9; 
%Generación del primer frente 
óptimo 
for n=1:Npart*2 
    
    E1=X(n,1); 
    A1=10^X(n,2); 
    n1=X(n,3); 
    E2=X(n,4); 
    A2=10^X(n,5);   
    n2=X(n,6); 
    E3=X(n,7); 
    A3=10^X(n,8);   
    n3=X(n,9); 
    N=size(Texp); 
    errorf2=0; 
    error=0; 
    for i=0:iden-1  
        Texp = Z(:,1+i*4); 
        texp = Z(:,2+i*4); 
%exdata6mm(0) son los datos 
experimentales 
        Mex = Z(:,3+i*4); 
        dMdT=Z(:,4+i*4); 
        pc1 = 
polyfit(texp./60,Texp,1); 
        k=pc1(1,1); 
        c1=ZZ(1,1+i*3); 
        c2=ZZ(1,2+i*3); 
        c3=ZZ(1,3+i*3); 
        parametros=[A1 A2 A3 E1 
E2 E3 c1 c2 c3 n1 n2 n3]; 
        
errorf2_=error_nf2(parametros); 
        
error_=error_nf1(parametros); 
        errorf2=errorf2+errorf2_; 
        error=error+error_; 
    end 
        o=0; 
        if n<=2*Npart 
        while (error > 16000 || 
errorf2 >-23000) 
            for i=1:nvar 
                
XX(n,i)=ui(i)+(vi(i)-
ui(i))*rand(1); 
            end 
             
            XX(n,2)=0.08*XX(n,1)-
1.5641+(randi([-800 
800],1,1))/100; 
            XX(n,5)=0.08*XX(n,4)-
1.5641+(randi([-800 
800],1,1))/100; 
            XX(n,8)=0.08*XX(n,7)-
1.5641+(randi([-400 
400],1,1))/100; 
                                     
            X(n,1)=XX(n,1); 
            X(n,2)=XX(n,2); 
            X(n,3)=XX(n,3); 
            X(n,4)=XX(n,4); 
            X(n,5)=XX(n,5); 
            X(n,6)=XX(n,6); 
            X(n,7)=XX(n,7); 
            X(n,8)=XX(n,8); 
            X(n,9)=XX(n,9); 
        
            E1=X(n,1); 
            A1=10^X(n,2); 
            n1=X(n,3); 
            E2=X(n,4); 
            A2=10^X(n,5); 
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            n2=X(n,6); 
            E3=X(n,7); 
            A3=10^X(n,8);   
            n3=X(n,9); 
            N=size(Texp); 
  
            errorf2=0; 
            error=0; 
            for i=0:iden-1  
                Texp = 
Z(:,1+i*4); 
                texp = 
Z(:,2+i*4); %exdata6mm(0) son los 
datos experimentales 
                Mex = Z(:,3+i*4); 
                dMdT=Z(:,4+i*4); 
                pc1 = 
polyfit(texp./60,Texp,1); 
                k=pc1(1,1); 
                c1=ZZ(1,1+i*3); 
                c2=ZZ(1,2+i*3); 
                c3=ZZ(1,3+i*3); 
                parametros=[A1 A2 
A3 E1 E2 E3 c1 c2 c3 n1 n2 n3]; 
errorf2_=error_nf2(parametros); 
error_=error_nf1(parametros); 
errorf2=errorf2+errorf2_; 
error=error+error_; 
            end 
            o=o+1; 
                         
        end 
        end 
        [n o] 
         
    z(n,1)=error; 
    zv(n,1)=error; 
    z(n,2)=errorf2; 
    zv(n,2)=errorf2; 
end 
  
%Determinación de los nóDiminados 
z(:,3)=X(:,1); 
z(:,4)=X(:,2); 
z(:,5)=X(:,3); 
z(:,6)=X(:,4); 
z(:,7)=X(:,5); 
z(:,8)=X(:,6); 
z(:,9)=X(:,7); 
z(:,10)=X(:,8); 
z(:,11)=X(:,9); 
z(:,12)=V(:,1); 
z(:,13)=V(:,2); 
z(:,14)=V(:,3); 
z(:,15)=V(:,4); 
z(:,16)=V(:,5); 
z(:,17)=V(:,6); 
z(:,18)=V(:,7); 
z(:,19)=V(:,8); 
z(:,20)=V(:,9); 
z(:,21)=0; 
  
zv(:,3)=V(:,1); 
zv(:,4)=V(:,2); 
zv(:,5)=V(:,3); 
zv(:,6)=V(:,4); 
zv(:,7)=V(:,5); 
zv(:,8)=V(:,6); 
zv(:,9)=V(:,7); 
zv(:,10)=V(:,8); 
zv(:,11)=V(:,9); 
  
%IDENTIFICACION DE NO-dOMINADOS 
  
np=0; 
[m,n]=size(z); 
z(:,21)=0; 
X=z; 
  
Sp=zeros(m,n+2); 
Sp1=zeros(m,n+2); 
F1=zeros(0,0); 
k=0; 
l=0; 
X(1,n)=0; 
  
o=0; 
while m>0 
for i=1:m 
    for j=i+1:m 
        if abs(j-i)<=0 
             
        else 
            if and(X(i,1)<X(j,1), 
X(i,2)<X(j,2)) 
                
X(j,21)=X(j,21)+1; 
                l=l+1; 
  
            elseif 
and(X(i,1)>X(j,1), X(i,2)>X(j,2)) 
                
X(i,21)=X(i,21)+1; 
                np=np+1; 
  
            end 
        end 
    end 
    if np<=0 
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        if X(i,21)>0 
             
        else 
            for p=1:n-1 
                
F1(1+k,p+o)=X(i,p); 
            end 
            X(i,21)=0; 
            k=k+1; 
        end 
         
    end  
    np=0; 
end 
k=1; 
for i=1:m 
    if X(i,21)>0 
       for p=1:n-1 
           X1(k,p)=X(i,p);  
       end 
       X1(k,21)=0; 
       k=k+1; 
    end 
     
     
     
end 
o=o+n; 
X=X1; 
  
Sp=zeros(m,n+2); 
Sp1=zeros(m,n+2); 
l=0; 
X=X1; 
[m,n]=size(X); 
m 
clear X1 
X1=zeros(0,0); 
k=0; 
end 
F1; 
[m,n]=size(z); 
figure(1) 
plot(z(:,1),z(:,2),'bo') 
figure(2) 
plot(F1(:,1),F1(:,2),'bo') 
hold on; 
plot(F1(:,1*n+1),F1(:,1*n+2),'go'
) 
hold on; 
plot(F1(:,2*n+1),F1(:,2*n+2),'ro'
) 
hold on; 
plot(F1(:,3*n+1),F1(:,3*n+2),'k*'
) 
[k,l]=size(F1); 
F1(:,l+1)=0; 
%Lista de los NoDominados 
  
for i=1:k 
    for j=1:n 
        if F1(i,1)==0; 
             
        else 
            
NonDomPSOList(i,j)=F1(i,j); 
        end 
    end 
end 
m=1; 
  
%Lista de los Dominados 
  
for j=21:n:l 
    for i=1:k 
        F1(i,j)=m; 
    end 
    m=m+1; 
end 
m=1; 
for ii=0:n:l 
    for i=1:k 
        for j=1:n 
            X1(m,j)=F1(i,j+ii); 
        end 
        m=m+1; 
    end 
end 
[k,l]=size(X1); 
m=1; 
for i=1:k 
    if X1(i,1)==0 
         
    else 
        for j=1:l 
            X(m,j)=X1(i,j); 
        end 
        m=m+1; 
    end 
end 
i=1; 
iteracion(i,1)=i; 
PSOList=X; 
  
ui(1)= min(X(1:Npart,3)); 
vi(1)= max(X(1:Npart,3)); 
ui(2)= min(X(1:Npart,4)); 
vi(2)= max(X(1:Npart,4))
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ui(3)= min(X(1:Npart,5)); 
vi(3)= max(X(1:Npart,5)); 
ui(4)= min(X(1:Npart,6)); 
vi(4)= max(X(1:Npart,6)); 
ui(5)= min(X(1:Npart,7)); 
vi(5)= max(X(1:Npart,7)); 
ui(6)= min(X(1:Npart,8)); 
vi(6)= max(X(1:Npart,8)); 
ui(7)= min(X(1:Npart,9)); 
vi(7)= max(X(1:Npart,9)); 
ui(8)= min(X(1:Npart,10)); 
vi(8)= max(X(1:Npart,10)); 
ui(9)= min(X(1:Npart,11)); 
vi(9)= max(X(1:Npart,11)); 
Vmax=zeros(0,0); 
for j=1:9 
    Vmax(j)=(vi(j)-ui(j))/2; 
end 
figure(i+2), 
plot(X(:,3),X(:,4),'b*') 
hold on; 
plot(X(:,6),X(:,7),'k*') 
hold on; 
plot(X(1:Npart,3),X(1:Npart,4),'g
*') 
hold on; 
plot(X(1:Npart,6),X(1:Npart,7),'r
*') 
hold on; 
iteracion(1,1)=1; 
for j=1:l 
    iteracion(:,j+1)=X(:,j); 
end 
[nPg1,mPg1]=size(NonDomPSOList); 
pA1 = 
polyfit(PSOList(1:Npart/2,3),PSOL
ist(1:Npart/2,4),1); 
fA1 = 
polyval(pA1,PSOList(1:Npart/2,3))
; 
tableA1 = [PSOList(1:Npart/2,3) 
PSOList(1:Npart/2,4) fA1 
abs(PSOList(1:Npart/2,4)-fA1)]; 
pA2 = 
polyfit(PSOList(1:Npart/2,6),PSOL
ist(1:Npart/2,7),1); 
fA2 = 
polyval(pA2,PSOList(1:Npart/2,6))
; 
tableA2 = [PSOList(1:Npart/2,6) 
PSOList(1:Npart/2,7) fA2 
abs(PSOList(1:Npart/2,7)-fA2)]; 
pA3 = 
polyfit(PSOList(1:Npart/2,9),PSOL
ist(1:Npart/2,10),1); 
fA3 = 
polyval(pA3,PSOList(1:Npart/2,9))
; 
tableA3 = [PSOList(1:Npart/2,9) 
PSOList(1:Npart/2,10) fA3 
abs(PSOList(1:Npart/2,10)-fA3)]; 
  
while i<400 
    [i nPg1 min(PSOList(1,1)) 
min(PSOList(1,2))] 
    m=0;  
        
    w=1-i*0.4/200; 
    C11=1-i*0.5/200;%C11=1-
80/320; 
    C22=1-i*0.5/200;%C22=1-
80/320; 
    Xx=1-i*0.4/200; 
  
[nPg1,mPg1]=size(NonDomPSOList);     
for n=1:Npart 
     
%     iPg = randi([1 
Npart*0.3],1,1); 
    iPg = randi([1 
Npart*0.2],1,1); 
    Pi(1)=X(iPg,3); 
    Pi(2)=X(iPg,4); 
    Pi(3)=X(iPg,5); 
    Pi(4)=X(iPg,6); 
    Pi(5)=X(iPg,7); 
    Pi(6)=X(iPg,8); 
    Pi(7)=X(iPg,9); 
    Pi(8)=X(iPg,10); 
    Pi(9)=X(iPg,11); 
    
    %Movimiento de las variables. 
    %Vid=w*vid+c1*r1*(Pid-
xid)+c2*r1*(Pgd-xid) 
    %xid=xid+X*vid 
    e1=0; 
    e2=0; 
    e3=0; 
    for j=0:8 
        nPg = randi([1 
nPg1],1,1); 
        
X(n+Npart,12+j)=(w*X(n,12+j)+C11*
rand(1)*(Pi(1+j)-
X(n,3+j))+C22*rand(1)*(NonDomPSOL
ist(nPg,3+j)-X(n,3+j))); 
        if 
abs(X(n+Npart,12+j))>Vmax(1) 
            if X(n+Npart,12+j)>=0
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X(n+Npart,12+j)=(ui(1+j)+(vi(1+j)
-ui(1+j))*rand(1))/4; 
            else 
                X(n+Npart,12+j)=-
((ui(1+j)+(vi(1+j)-
ui(1+j))*rand(1))/4); 
            end 
        end 
        
X(n+Npart,3+j)=abs(X(n,3+j)+Xx*X(
n+Npart,12+j)); 
  
        if 
(X(n+Npart,3+j)>vi(1+j) || 
X(n+Npart,3+j)<ui(1+j)) 
           X(n+Npart,3+j) = 
ui(1+j)+(vi(1+j)-
ui(1+j))*rand(1); 
           if j==0 
               e1=1; 
           end 
           if j==3 
               e2=1; 
           end 
           if j==6 
               e3=1; 
           end 
        end 
        if j==1 
        %if e1==1 
            
X(n+Npart,3+j)=pA1(1,1)*X(n+Npart
,3+j-
1)+pA1(1,2)+random('Normal',0,0.5
,1,1)*max(tableA1(:,4))/2; 
        %end 
        end 
        if j==4 
        %if e2==1 
            
X(n+Npart,3+j)=pA2(1,1)*X(n+Npart
,3+j-
1)+pA2(1,2)+random('Normal',0,0.5
,1,1)*max(tableA2(:,4))/2; 
        %end 
        end 
        if j==7 
        %if e3==1 
            
X(n+Npart,3+j)=pA3(1,1)*X(n+Npart
,3+j-
1)+pA3(1,2)+random('Normal',0,0.5
,1,1)*max(tableA3(:,4))/2; 
        %end 
        end 
  
    end 
      
    E1=X(n+Npart,3); 
    A1=10^X(n+Npart,4); 
    n1=X(n+Npart,5); 
    E2=X(n+Npart,6); 
    A2=10^X(n+Npart,7); 
    n2=X(n+Npart,8); 
    E3=X(n+Npart,9); 
    A3=10^X(n+Npart,10); 
    n3=X(n+Npart,11); 
    N=size(Texp); 
    c4=c1+c2+c3; 
     
    errorf2=0; 
    error=0; 
    for ii=0:iden-1  
        Texp = Z(:,1+ii*4); 
        texp = Z(:,2+ii*4); 
%exdata6mm(0) son los datos 
experimentales 
        Mex = Z(:,3+ii*4); 
        dMdT=Z(:,4+ii*4); 
        pc1 = 
polyfit(texp./60,Texp,1); 
        k=pc1(1,1); 
        c1=ZZ(1,1+ii*3); 
        c2=ZZ(1,2+ii*3); 
        c3=ZZ(1,3+ii*3); 
        parametros=[A1 A2 A3 E1 
E2 E3 c1 c2 c3 n1 n2 n3]; 
        
errorf2_=error_nf2(parametros); 
        
error_=error_nf1(parametros); 
        errorf2=errorf2+errorf2_; 
        error=error+error_; 
    end 
     
    X(n+Npart,1)=error; 
    X(n+Npart,2)=errorf2; 
         
end 
  
%IDENTIFICACIÓN DE NO-DOMINADOS 
z=X; 
np=0; 
X(:,21)=0; 
[m,n]=size(X); 
Sp=zeros(m,n+2); 
Sp1=zeros(m,n+2); 
F1=zeros(0,0); 
k=0;
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l=0; 
X(1,n)=0; 
clear X1 
X1=zeros(0,0); 
o=0; 
while m>0 
for ii=1:m 
    for j=ii+1:m 
        if abs(j-ii)<=0 
             
        else 
            if 
and(X(ii,1)<X(j,1), 
X(ii,2)<X(j,2)) 
                
X(j,21)=X(j,21)+1; 
  
            elseif 
and(X(ii,1)>X(j,1), 
X(ii,2)>X(j,2)) 
                
X(ii,21)=X(ii,21)+1; 
                np=np+1; 
  
            end 
        end 
    end 
    if np<=0  
        if X(ii,21)>0 
             
        else 
            for p=1:n-1 
                
F1(1+k,p+o)=X(ii,p); 
            end 
            X(ii,21)=0; 
            k=k+1; 
        end 
         
    end  
    np=0; 
end 
k=1; 
for ii=1:m 
    if X(ii,21)>0 
       for p=1:n-1 
           X1(k,p)=X(ii,p);  
       end 
       X1(k,21)=0; 
       k=k+1; 
    end 
     
     
     
end 
o=o+n; 
X=X1; 
  
Sp=zeros(m,n+2); 
Sp1=zeros(m,n+2); 
l=0; 
X=X1; 
  
[m,n]=size(X); 
clear X1 
X1=zeros(0,0); 
k=0; 
end 
F1; 
[m,n]=size(z); 
[k,l]=size(F1); 
F1(:,l+1)=0; 
%Lista de los NoDominados 
clear NonDomPSOList 
NonDomPSOList=zeros(0,0); 
for ii=1:k 
    for j=1:n 
        if F1(ii,1)==0; 
             
        else 
            
NonDomPSOList(ii,j)=F1(ii,j); 
        end 
    end 
end 
m=1; 
  
%Lista de los Dominados 
  
for j=21:n:l 
    for ii=1:k 
        F1(ii,j)=m; 
    end 
    m=m+1; 
end 
m=1; 
for ii=0:n:l 
    for jj=1:k 
        for j=1:n 
            X1(m,j)=F1(jj,j+ii); 
        end 
        m=m+1; 
    end 
end 
[k,l]=size(X1); 
m=1; 
for ii=1:k 
    if X1(ii,1)==0 
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    else 
        for j=1:l 
            X(m,j)=X1(ii,j); 
        end 
        m=m+1; 
    end 
end 
  
nextPopList=X; 
nextPopListRest=zeros(0,0); 
n=1; 
for ii=1:m-1 
     
    if X(ii,l)==1 
  
    else 
        for j=1:l 
            
nextPopListRest(n,j)=X(ii,j); 
        end 
        n=n+1; 
    end 
end 
  
clear PSOList 
PSOList=zeros(0,0); 
[k,l]=size(NonDomPSOList); 
  
if k>=Npart 
    for ii=1:Npart 
        for j=1:l 
            
PSOList(ii,j)=NonDomPSOList(ii,j)
; 
        end 
    end 
     
else 
    PSOList=NonDomPSOList; 
end 
  
[k,l]=size(PSOList); 
kk=k; 
ii=1; 
if k<Npart 
     
    while k<=Npart 
        for j=1:l 
            
PSOList(k+1,j)=nextPopListRest(ii
,j); 
        end 
        k=k+1; 
        ii=ii+1; 
    end 
     
end 
  
iteracion(1,l*i+2)=i+1; 
for j=1:l 
    iteracion(:,l*i+j+2)=X(:,j); 
end 
  
ui(1)= min(X(1:Npart,3)); 
vi(1)= max(X(1:Npart,3)); 
ui(2)= min(X(1:Npart,4)); 
vi(2)= max(X(1:Npart,4)); 
ui(3)= min(X(1:Npart,5)); 
vi(3)= max(X(1:Npart,5)); 
ui(4)= min(X(1:Npart,6)); 
vi(4)= max(X(1:Npart,6)); 
ui(5)= min(X(1:Npart,7)); 
vi(5)= max(X(1:Npart,7)); 
ui(6)= min(X(1:Npart,8)); 
vi(6)= max(X(1:Npart,8)); 
ui(7)= min(X(1:Npart,9)); 
vi(7)= max(X(1:Npart,9)); 
ui(8)= min(X(1:Npart,10)); 
vi(8)= max(X(1:Npart,10)); 
ui(9)= min(X(1:Npart,11)); 
vi(9)= max(X(1:Npart,11)); 
Vmax=zeros(0,0); 
for j=1:9 
    Vmax(j)=(vi(j)-ui(j))/2; 
end 
pA1 = 
polyfit(PSOList(1:Npart/2,3),PSOL
ist(1:Npart/2,4),1); 
fA1 = 
polyval(pA1,PSOList(1:Npart/2,3))
; 
tableA1 = [PSOList(1:Npart/2,3) 
PSOList(1:Npart/2,4) fA1 
abs(PSOList(1:Npart/2,4)-fA1)]; 
pA2 = 
polyfit(PSOList(1:Npart/2,6),PSOL
ist(1:Npart/2,7),1); 
fA2 = 
polyval(pA2,PSOList(1:Npart/2,6))
; 
tableA2 = [PSOList(1:Npart/2,6) 
PSOList(1:Npart/2,7) fA2 
abs(PSOList(1:Npart/2,7)-fA2)]; 
pA3 = 
polyfit(PSOList(1:Npart/2,9),PSOL
ist(1:Npart/2,10),1)
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fA3 = 
polyval(pA3,PSOList(1:Npart/2,9))
; 
tableA3 = [PSOList(1:Npart/2,9) 
PSOList(1:Npart/2,10) fA3 
abs(PSOList(1:Npart/2,10)-fA3)]; 
  
for j=1:l 
    iteracion1(:,j)=X(:,j); 
end 
  
i=i+1; 
save test.mat 
 
 
 
 
D-Optimalidad  
clear all 
global Y 
nexp=160;% numero de pruebas experimentales realizadas o a analizar 
nnec=15; % numero de experimentos que se utilizaran des pues y cuyo  
% conjunto se espera obtener con este programa 
  
ndesc=nexp-nnec; %numero de pruebas que se descartaran 
  
%lectura de datos 
Da=xlsread('Da'); 
[nn,mm]=size(Da); 
Z1=xlsread('doptTIVmod-1');%atencion cambiar el archivo cada vez que se 
cambie 
%de modelo 
% este programa toma la primera columna del archivo como el numero de la 
% experiencia. Ejemplo, para una nalisis de tres factores con cinco 
ensayos, 
%el archivo debe estar organizado con la primera columna el numero de 
% la experiencia, segunda columna los valores de la variable 1, tercera 
% columna, los valores de la variable 2, cuarta columna los valores de 
la 
% variable 3 etc 
for ii=1:nn 
    Z=Z1; 
    Z(:,2)=log(Z(:,2)./Da(ii,1)); 
    [n,m]=size(Z); 
    %n debe equivaler a nexp 
    % m es el numero de variables experimentales  a emplear mas uno.  
  
    warning off 
    %generacion de una matriz con tres veces el contenido de Z. 
    J=zeros(3*n,m); 
    X=zeros(nnec,m); 
    Y=zeros(nnec,m); 
    SOLUTION=zeros;%en esta matriz se almacenaran los datos de 
    %las combinacion de opciones en filas y en la ultima fila se 
    %almacenara el valor de la d-optmialidad 
    for i=1:n   %este ciclo genera una matriz que contiene tre veces
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        %os datos de Z. 
        J(i,:)=Z(i,:); 
        J(i+n,:)=Z(i,:); 
        J(i+2*n,:)=Z(i,:); 
    end 
    %El funcionamiento es el siguiente: se creará una matriz de nnec 
filas 
    % y m columnas. se toma una de las opciones como fija y se generaran 
    % combinaciones con el resto de las opciones. A cada combinacion se 
le 
    % calcula el riterio de d-optimalidad 
    ind=1; % numero del individuo 
    pop=zeros; 
    for i=1:nexp 
        i 
       %crear la matriz en la que se basará la creación de los 
siguientes 
       %individuos 
        for j=0:nnec-1 
           X(j+1,:)=J(i+j,:); 
        end 
        Y=X; 
        f=DOPT(Y); %llama la funcion que calcula el 
        %logaritmo del inverso del determinante de XT*X 
        VEC1=Y(:,1);%toma todos los valores de la primera columna de X 
        %es decir, los ensayos de la opcion 
        VEC2=VEC1';% Vuelve la columna en fila 
        SOLUTION(ind,1:nnec)=VEC2;%toma en la matriz solucion  
        %el numero de los experimentos de la opcion 
        SOLUTION(ind,nnec+1)=f; %a la combinacion le asigna el valor de  
        %la funcion calculada 
        ind=ind+1; 
        for j=0:ndesc-1 %este ciclo intercambia los descartados uno 
            %a la vez en nnec-1 filas de X 
            for k=1:nnec-1 %este ciclo intercambia el descartado y 
                %calcula el la funcion de la d-optimalidad para 
                %la combinacion obtenida 
                Y=X; 
                Y(k+1,:)=J(j+i+nnec,:); 
                f=DOPT(Y);%llama la funcion que calcula el 
                %logaritmo del inverso del determinante de XT*X 
                VEC1=Y(:,1);%toma todos los valores de la primera 
columna de X 
                %es decir, los ensayos de la opcion 
                VEC2=VEC1';% Vuelve la columna en fila 
                SOLUTION(ind,1:nnec)=VEC2;%toma en la matriz solucion  
                %el numero de los experimentos de la opcion 
                SOLUTION(ind,nnec+1)=f; %a la combinacion le asigna el 
valor de  
                %la funcion calculada 
                ind=ind+1; 
            end 
        end 
    end 
    warning on 
    disp('utilizar las siguientes opciones')
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    R=sortrows(SOLUTION,nnec+1); %clasifica todas las filas de la matriz 
soluciond 
    %de mayor a menor de acuerdo  la columna nnec+1 que es la que 
almacena el 
    %criterio de d-optimalidad para cada opcion 
    R(ind-1,:)  %muestra en comand window las opciones que deb 
utilizarse 
    %pues cumplen en este caso con el menor criterio de la d-optimalidad 
    %En el workspace se puede ver en la variable R todas las 
posibilidades 
    %ordenadas 
    Sol(ii,:)=R(ind-1,:); 
end 
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C. Anexo :Resultados de las 
optimizaciones para las corridas 
TGA1, TGA2 y TGA3 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
148                                                                   Modelación cinética de pirólisis de biomasa                                                                                 
 
 
 
Figura C–4: Óptimos locales hallados para el modelo 3Rxn_n en los ensayos TGA1, 
TGA2 y TGA3, utilizando la máxima verosimilitud de la derivada.
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Figura C–5: Óptimos identificados con el algoritmo NSPSO para los ensayos TGA1, 
TGA2 y TGA3 utilizando la función de máxima verosimilitud de la derivada.
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Figura C–6: Óptimos locales hallados para el modelo 3Rxn_n en los ensayos TGA1, 
TGA2 y TGA3, utilizando la máxima verosimilitud de la masa
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Figura C–7: Óptimos identificados con el algoritmo NSPSO para los ensayos TGA1, 
TGA2 y TGA3 utilizando la función de máxima verosimilitud de la derivada.
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Figura C–8: Comparación entre los valores experimentales y los arrojados por el modelo 
para la pirólisis de cuesco de palma TGA1 (a) TGA2 (b) y TGA3 (c) con los arrojados por 
el método MVD utilizando el modelo 3_Rxn1 
 
(c) 
(b) 
(a) 
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Figura C–9: Comparación entre los valores experimentales y los arrojados por el modelo 
para la pirólisis de cuesco de palma TGA1 (a) TGA2 (b) y TGA3 (c) con los arrojados por 
el método MVI utilizando el modelo 3_Rxn1 
 
 
(b) 
(c) 
(a) 
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D. Anexo: Resultados de las 
optimizaciones para el diseño de 
experimentos D-Optimalidad 
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Figura D–10: Intervalos de confianza utilizando la función objetivo MVI del modelo 
3Rxn_n 1ra parte. 
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Figura D–11: Intervalos de confianza utilizando la función objetivo MVI del modelo 
3Rxn_n 2da parte.
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Figura D–12: Intervalos de confianza utilizando la función objetivo MVD del modelo 
3Rxn_n. 1ra parte 
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Figura D–13: Intervalos de confianza utilizando la función objetivo MVD del modelo 
3Rxn_n. 2da parte 
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Figura D–14: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M23 
 
Figura D-15: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M9 
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Figura D-16: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M17 
 
Figura D–17: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M15 
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Figura D–18: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M1 
 
Figura D–19: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M22 
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Figura D–20: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M20 
 
Figura D–21: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M12 
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Figura D–22: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M19 
 
Figura D–23: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M10
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Figura D–24: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M18 
 
Figura D–25: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M14 
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Figura D–26: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M13 
 
Figura D–27: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M11 
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Figura D–28: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVI para la UE M16 
 
Figura D–29: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M23 
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Figura D–30: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M9 
 
Figura D–31: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M17
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Figura D–32: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M15 
 
Figura D–33: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M22
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Figura D–34: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M1 
 
Figura D–35: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M20 
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Figura D–36: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M12 
 
Figura D–37: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M19
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Figura D–38: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M18 
 
Figura D–39: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M14 
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Figura D–40: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M10 
 
Figura D–41.  Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M13 
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Figura D–42: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M11 
 
Figura D–43: Comparación entre los resultados arrojados por el modelo 3Rxn_n 
utilizando la función objetivo MVD para la UE M16 
